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L’exposition prolongée par inhalation à des poussières de taille respirable contenant de la 
silice cristalline est reconnue pour causer des maladies respiratoires dont le cancer du poumon 
et la silicose.  De nombreuses études ont relevé la surexposition des travailleurs de la 
construction à la silice cristalline, puisque ce composé est présent dans de nombreux matériaux 
utilisés sur les chantiers.  L’évaluation de l’exposition à la silice cristalline dans cette industrie 
constitue un défi en raison de la multitude de conditions de travail et de la nature éphémère 
des chantiers.  Afin de mieux cerner cette problématique, une banque de données d’exposition 
professionnelle compilée à partir de la littérature a été réalisée par une équipe de l’Université 
de Montréal et de l’IRSST, et constitue le point de départ de ce travail. 
Les données présentes dans la banque ont été divisées en fonction de la stratégie 
d’échantillonnage, résultant en deux analyses complémentaires ayant pour objectif d’estimer 
les niveaux d’exposition sur le quart de travail en fonction du titre d’emploi, et selon la nature 
de la tâche exécutée.  La méthode de Monte Carlo a été utilisée pour recréer les échantillons 
provenant de données rapportées sous forme de paramètres de synthèse.  Des modèles Tobit 
comprenant les variables de titre d’emploi, tâche exécutée, durée, année et stratégie 
d’échantillonnage, type de projet, secteur d’activité, environnement et moyens de maîtrise ont 
été développés et interprétés par inférence multimodèle. 
L’analyse basée sur le quart de travail a été réalisée à partir de 1346 données d’exposition 
couvrant 11 catégories de titre d’emploi.  Le modèle contenant toutes les variables a expliqué 
22% de la variabilité des mesures et la durée, l’année et la stratégie d’échantillonnage étaient 
d’importants prédicteurs de l’exposition.  Les chantiers de génie civil et les projets de nouvelle 
construction étaient associés à des expositions plus faibles, alors que l’utilisation de moyens de 
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maîtrise diminuait les concentrations de 18% à l’extérieur et de 24% à l’intérieur.  Les 
moyennes géométriques les plus élevées prédites pour l’année 1999 sur 8 heures étaient 
retrouvées chez les foreurs (0.214 mg/m3), les travailleurs souterrains (0.191 mg/m3), les 
couvreurs (0.146 mg/m3) et les cimentiers-applicateurs (0.125 mg/m3).  
1566 mesures réparties en 27 catégories de tâches étaient contenues dans la seconde 
analyse.  Le modèle contenant toutes les variables a expliqué 59% des niveaux d’exposition, et 
l’ensemble des variables contextuelles étaient fortement prédictives.  Les moyennes 
géométriques prédites pour l’année 1998 et selon la durée médiane par tâche dans la banque 
de données étaient plus élevées lors du bouchardage du béton (1.446 mg/m3), du cassage de 
pièces de maçonnerie avec autres outils (0.354 mg/m3), du décapage au jet de sable (0.349 
mg/m3) et du meulage de joints de brique (0.200 mg/m3).  Une diminution importante des 
concentrations a été observée avec les systèmes d’arrosage (-80%) et d’aspiration des 
poussières (-64%) intégrés aux outils. 
L’analyse en fonction des titres d’emploi a montré une surexposition généralisée à la 
valeur guide de l’ACGIH et à la norme québécoise, indiquant un risque à long terme de 
maladies professionnelles chez ces travailleurs.  Les résultats obtenus pour l’évaluation en 
fonction de la tâche exécutée montrent que cette stratégie permet une meilleure 
caractérisation des facteurs associés à l’exposition et ainsi de mieux cibler les priorités 
d’intervention pour contrôler les niveaux d’exposition à la silice cristalline sur les chantiers de 
construction durant un quart de travail.   
 
Mots-clés : silice cristalline, banques de données d’exposition professionnelle, construction, 




Chronic inhalation of respirable inorganic dusts containing crystalline silica is linked to 
occupational respiratory diseases such as lung cancer and silicosis.  Several studies have 
documented the overexposure to respirable crystalline silica in construction workers, as this 
compound is found in several building materials and many operations can release fine 
suspended particles.  Comprehensive quantitative exposure assessment in this industry is 
challenging due to the variety in tasks performed, materials used and environmental conditions 
between work sites, the mobile workforce and the temporary nature of construction sites.  An 
occupational exposure database of silica exposure was compiled from the literature by a 
research group from the Université de Montréal and the Institut de recherche en santé et en 
sécurité du travail (IRSST) to address this issue. 
The exposure data contained in the database were separated on the basis of sampling 
strategies, which resulted in two separate – but complementary – analyses.  The first analysis 
was restricted to samples collected to compare levels with an occupational exposure limit, in 
order to estimate work-shift respirable crystalline silica exposure by construction trade.  The 
second analysis used measurements collected under a task-based sampling strategy in order to 
estimate the exposure levels associated with specific activities.  Monte-Carlo simulation was 
used to recreate individual exposures from measurements reported as summary statistics. 
Modeling was performed using Tobit models within a multimodel inference framework, with 
construction trade, task, sampling duration, year and strategy, project type, construction 
sector, workspace and control methods as potential predictors. 
The dataset for the analysis by construction trade was comprised of 1346 exposure 
measurements and included 11 trade categories.  The model containing all the variables 
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explained 22% of the exposure variability and the sampling duration, year and strategy were 
identified as important predictors.  Civil engineering and roadwork sites as well as new 
construction projects were associated with lower exposure levels, while the use of control 
methods reduced silica concentrations by 18% outdoors and 24% indoors.  Predicted geometric 
means (GM) for year 1999 were the highest for drillers (0.214 mg/m3), underground workers 
(0.191 mg/m3), roofers (0.146 mg/m3) and cement grinders/finishers (0.125 mg/m3), based on a 
8-hour shift.  Heavy equipment operators (0.041 mg/m3) and foremen (0.047 mg/m3) had the 
lowest predicted GMs. 
1566 task-based measurements, representing 27 task categories, were included in the 
activity-specific dataset.  The proportion of variance explained by the model containing all the 
variables was 59%, and all the variables investigated had a strong influence on the exposure 
levels.  Predictions were made based on the year 1998 and the median duration by task in the 
dataset.  The largest predicted GMs were associated with the following operations: scabbling 
concrete (1.446 mg/m3), chipping with other tools (0.354 mg/m3), abrasive blasting (0.349 
mg/m3) and tuck point grinding (0.200 mg/m3).  Important reductions in exposure levels were 
found with the use of tool-integrated water sprays (-80%) and local exhaust ventilation (-64%). 
Important overexposure to the ACGIH Threshold Limit Value and the Québec exposure 
limit was found for all the trades investigated, indicating a long-term risk of silica-related 
occupational diseases.  The results of the task-based analysis suggest that this sampling 
strategy provides a better characterization of the factors affecting exposure and the impacts of 
engineering dust control methods to control long-term exposure levels. 
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1.1. Mise en contexte 
L’industrie de la construction représente approximativement 6% du produit intérieur brut 
au Québec (Institut de la statistique du Québec 2010) et plus de 150 000 salariés (Commission 
de la Construction du Québec 2011).  Ces travailleurs sont répartis sur une vaste gamme de 
chantiers, allant de la rénovation domiciliaire aux mégachantiers tels les 2 hôpitaux 
universitaires montréalais ou les futurs projets de remplacement de l’échangeur Turcot et du 
pont Champlain. 
Les activités liées à la construction, rénovation et démolition de bâtiments et autres 
ouvrages peuvent présenter plusieurs dangers de nature physique (bruit, contraintes 
thermiques et électrocution) (Burkhart et coll. 1993; Ringen et coll. 1995), chimique (composés 
organiques volatils, plomb, amiante, etc.) (Tibbetts 2002), en plus des troubles musculo-
squelettiques et des chutes (Ringen et coll. 1995; Dement et Lipscomb 1999; Huang et Hinze 
2003).  Le secteur de la construction était l’industrie comportant la plus grande proportion de 
décès indemnisés pour trauma, et la deuxième en importance pour les décès indemnisés liés 
aux maladies professionnelles entre 2000 et 2002 (Duguay et Massicotte 2007).  Depuis 2007, 
la Commission de la santé et de la sécurité du travail (CSST) met en place le Plan d’action 
Construction ciblant 5 dangers de « tolérance zéro », soit les risques de chutes, d’effondrement 
et d’électrocution, ainsi que l’exposition à l’amiante et à la silice cristalline (CSST 2011). 
1.2. La silice cristalline 
L’exposition prolongée par inhalation à des poussières contenant de la silice cristalline est 
associée depuis plus d’un siècle à la silicose, une fibrose pulmonaire découlant de processus 
inflammatoires suite à la déposition de particules de silice dans les alvéoles (Stellman 2003; 
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Rimal et coll. 2005).  L’exposition à la silice cristalline augmente également le risque de cancer 
du poumon (CIRC 1997; Straif et coll. 2009) et de maladie pulmonaire obstructive chronique 
(NIOSH 2002; Rushton 2007).  Certaines études ont également associé l’exposition à la silice 
cristalline au développement du lupus érythémateux disséminé (Parks et Cooper 2006), de 
l’arthrite rhumatoïde (Oliver et Silman 2006) et de la sclérodermie généralisée (Nikpour et coll. 
2010).  Par contre, plusieurs facteurs génétiques et environnementaux peuvent intervenir dans 
le développement de ces maladies et beaucoup moins d’études ont évalué leur lien avec la 
silice cristalline, comparativement à la silicose et au cancer du poumon. 
La silice cristalline est présente dans la majorité des formations rocheuses et retrouvée 
principalement en tant que quartz1, en plus de polymorphes tels la cristobalite et la tridymite 
qui sont formés à de hautes températures (CIRC 1997; Moore 1999).  La silice se retrouve 
également dans de nombreux matériaux de construction tels le béton, le mortier, la brique et 
la céramique (Lavender 1999).  Plusieurs tâches réalisées sur les chantiers de construction, par 
exemple le sciage, le meulage et le cassage de pièces de maçonnerie, peuvent donc produire 
des poussières contenant de la silice en suspension dans l’air (Linch et Cocalis 1994).  Le 
nombre de travailleurs de la construction au Québec potentiellement exposés à la silice est 
estimé à 46 000 par CAREX Canada (Peters et coll. 2010), répartis selon les 4 groupes présentés 
au Tableau 1.1.  
                                                          
 
1
 Afin d’alléger le texte, le terme « silice » indique la silice cristalline (quartz) respirable. 
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Tableau 1.1: Répartition par secteur des travailleurs de la construction potentiellement exposés 
à la silice cristalline au Québec 
Groupe N 
Entrepreneurs spécialisés 30 000 
Construction de bâtiments 11 000 
Travaux de génie civil 3 900 
Travaux de voirie 1 100 
Source : Peters et coll. (2010) 
 
1.3. Exposition professionnelle à la silice dans le secteur de la construction 
La reconnaissance des dangers liés à la silice au début du 20ème siècle a mené à 
l’établissement de valeurs limites d’exposition et la mise en place de stratégies de maîtrise de 
l’exposition, résultant en une diminution importante des concentrations dans de nombreuses 
industries (Madl et coll. 2008). Malgré ces progrès, la surexposition des travailleurs du secteur 
des bâtiments et travaux publics a été constatée dans de nombreuses études récentes. Parmi 
celles-ci, une étude de Rappaport et coll. (2003) réalisée sur 36 chantiers aux États-Unis a 
montré une fréquence de dépassement2 de la valeur limite sanitaire de l’American Conference 
of Governmental Industrial Hygienists (ACGIH) située entre 64.5 % et 100 % chez les peintres, 
briqueteurs-maçons, journaliers et opérateurs-ingénieurs.  Similairement, les 8 métiers, ainsi 
que 13 des 16 tâches de la banque de données compilée par Flanagan et coll. (2006), 
regroupant 1374 mesures de silice, étaient associés à une moyenne géométrique supérieure à 
la valeur de l’ACGIH.  La valeur sanitaire de l’ACGIH en vigueur lors de ces deux études était de 
0,05 mg/m3, alors qu’elle se situe aujourd’hui à 0,025 mg/m3 (ACGIH 2010). 
                                                          
 
2
 Probabilité qu’une exposition soit supérieure à une valeur limite en fonction de la moyenne et de 
l’écart-type géométrique du profil d’exposition (Rappaport 1984) 
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Au Québec, un constat semblable aux études américaines a été relevé lors d’une étude 
réalisée en 2002 et 2003 pour le compte de la Direction de santé publique de Montréal (Forest 
et Tremblay 2007).  Près de la moitié des 120 mesures prises sur 18 chantiers étaient 
supérieures à 0,1 mg/m3, soit la valeur d’exposition admissible en vertu du Règlement sur la 
santé et la sécurité du travail (RSST) (Gouvernement du Québec 2011).  Cette étude a 
également mis en évidence l’importance de l’exposition chez des travailleurs n’effectuant pas 
de tâches générant de la poussière, due à l’exécution de tâches poussiéreuses par d’autres 
travailleurs à proximité, un fait également relevé dans certaines autres études (Hallin 1983; 
Lofgren 1993). 
1.4. Variabilité de l’exposition à la silice dans le secteur de la construction 
L’étude réalisée par Forest et Tremblay a permis de documenter la contribution de 
nombreux facteurs dont les tâches exécutées, l’environnement de travail et la teneur en silice 
des matériaux sur les niveaux d’exposition.  Par contre, les auteurs ont relevé que leur étude ne 
couvrait qu’un nombre limité de circonstances associées à l’exposition à la silice sur les 
chantiers, malgré la quantité importante de données recueillies.  Le lien entre les résultats 
obtenus et le profil d’exposition à long terme des travailleurs du domaine du bâtiment et 
travaux publics est donc incertain en raison de l’importante variabilité dans les conditions de 
travail et les activités réalisées. Cette limite a également été relevée dans d’autres études, 
visant à documenter les niveaux d’exposition sur les chantiers, notamment celles de Chisholm 
(1999), Tjoe Nij et coll. (2002) et Verma et coll. (2003).  La variabilité dans les niveaux 
d’exposition se reflète dans les écarts-types géométriques (ÉTG) élevés observés dans l’analyse 
de Flanagan et coll. (2006).  Par exemple, une seule catégorie d’outils et de tâches présentes 
dans leur banque de données d’exposition au quartz respirable avaient un ÉTG inférieur à 3. De 
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plus, toutes les catégories de métiers avaient un ÉTG supérieur à 4, avec une médiane de 5,4.  
Or, un ÉTG inférieur à 3 indique généralement un groupe d’exposition homogène (INRS 2005) 
et un contrôle des sources de variabilité de l’exposition. (Wambach 2002).  Il est donc difficile 
d’établir des groupes similaires dans ce contexte et de tirer des conclusions quant au profil 
d’exposition des travailleurs de la construction à la silice lors d’enquêtes approfondies du 
milieu de travail à partir d’un nombre limité de mesures. 
L’analyse de plus de 20 000 données d’exposition à de nombreux contaminants par 
Kromhout et coll. (1993) a révélé que la variabilité dans les niveaux entre les journées était plus 
élevée lorsque les tâches sont effectuées de façon intermittente durant le quart de travail et 
quand les travailleurs sont exposés à l’extérieur.  Or, la nature, la durée et la fréquence des 
tâches exécutées par les travailleurs sur les chantiers peut varier entre les journées, 
notamment en fonction des différentes phases des projets de construction (Hallin 1983; Susi et 
Schneider 1995; Susi et coll. 2000).  Certaines opérations peuvent également impliquer des 
matériaux qui ne contiennent pas de silice, et l’exposition à ce contaminant ne dure pas 
nécessairement durant tout le quart de travail (Valiante et coll. 2004).  De plus, la nature même 
des chantiers de construction fait qu’ils sont constamment en évolution et requièrent une main 
d’œuvre temporaire pour les différentes étapes du projet (Lumens et Spee 2001; Woskie et 
coll. 2002).  Les travailleurs peuvent donc œuvrer sur de nombreux sites, et ceux-ci peuvent 
avoir des caractéristiques différentes quant à la taille du projet, l’environnement de travail, les 
types de matériaux, et d’autres facteurs qui peuvent avoir une influence importante sur 
l’exposition à la silice (Chisholm 1999; Lumens et Spee 2001).  Les niveaux d’exposition mesurés 
dans le cadre d’une enquête sur un chantier ne sont donc pas nécessairement applicables à un 
autre site, ou sur le même chantier à une période ultérieure compte tenu de la variabilité 
importante dans les conditions de travail (Verma et coll. 2003). Ainsi, l’échantillonnage des 
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travailleurs couvrant la totalité des circonstances potentiellement associées à l’exposition à la 
silice dans le secteur de la construction nécessiterait des ressources humaines et financières 
considérables. 
1.5. Sources de données d’exposition professionnelle préexistantes 
En raison de l’importante variabilité dans les tâches exécutées, des matériaux utilisés et 
des conditions de travail sur les chantiers de construction, les études individuelles ne couvrent 
qu’un cadre très restreint des circonstances associées à l’exposition à la silice.  Une approche 
permettant de pallier à cette limite consiste à effectuer une méta-analyse de l’ensemble des 
études individuelles pour en tirer des conclusions et orienter la prise de décision avec une plus 
grande certitude (Bero et Jadad 1997; Egger et Smith 1997; Normand 1999).  Les sources de 
données d’exposition professionnelle disponibles, outre les articles de périodiques 
scientifiques, incluent les résultats d’enquêtes en milieu de travail réalisées par le National 
Institute of Occupational Safety ans Health (NIOSH).  Celles-ci ont été utilisées entre autres 
pour évaluer l’exposition au trichloréthylène (Bakke et coll. 2002), aux fumées d’asphalte 
(Burstyn et coll. 2002) et aux fluides de coupe des métaux (Park et coll. 2009).  Certaines études 
ont également utilisé des données provenant d’entreprises privées, permettant notamment de 
suivre l’évolution dans le temps des niveaux d’exposition au sein de milieux de travail similaires 
(Cherrie et coll. 2001; Rushton et Betts 2001; Agostini et coll. 2010).  Finalement, les banques 
de données dont l’Integrated Management Information System (IMIS) (Stewart et Rice 1990), 
COLCHIC (Vincent et Jeandel 2001) et MEGA (Stamm 2001; Birk et coll. 2010) contiennent des 
milliers de mesures d’exposition à de nombreux contaminants réparties sur plusieurs 
décennies, permettant leur utilisation lors d’études rétrospectives notamment. 
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Les résultats contenus dans ces différentes sources de données peuvent être utilisés à des 
fins de surveillance (incluant les tendances temporelles), d’analyse du risque et de 
l’établissement ou réévaluation de valeurs limites d’exposition (Marquart et coll. 2001; 
Tielemans et coll. 2002; Yassin et coll. 2005; Creely et coll. 2006; Kauffer et Vincent 2007).  Les 
données d’exposition existantes sont également de plus en plus utilisées dans les études 
épidémiologiques de devis cas-témoin (Stewart et Rice 1990; Teschke et coll. 1999; Burstyn et 
coll. 2000a; Teschke et coll. 2002; Hein et coll. 2008; Hein et coll. 2010; Peters et coll. 2011a) 
pour lesquelles l’exposition rétrospective doit être estimée pour de multiples professions et 
activités industrielles.  En dernier lieu, ces données permettent ausside caractériser l’influence 
des déterminants de l’exposition (Burstyn et coll. 2000b; Lavoué et coll. 2005). 
Le comité Construction de l’ACGIH a lancé en 2001 une initiative visant à regrouper les 
mesures d’exposition à la silice provenant du secteur privé, institutionnel et public, dans une 
banque de données afin de créer un guide permettant d’estimer les niveaux d’exposition en 
fonction des activités réalisées (Becker et coll. 2001).  Ce projet a permis de récolter 1374 
mesures de quartz respirable et 1394 mesures de poussières respirables, prélevées en zone 
respiratoire, en plus de 178 échantillons en ambiance (Flanagan et coll. 2006).  La majorité des 
données d’exposition provenait d’organismes réglementaires, c’est-à-dire des échantillons 
récoltés lors d’inspections visant à établir la conformité légale de l’entreprise.  Les auteurs ont 
par contre relevé que des recherches supplémentaires sont nécessaires pour caractériser les 




1.6. Banque de données québécoise d’exposition professionnelle à la silice 
Afin d’identifier les tâches, postes et conditions de travail les plus à risques de 
surexposition, et également documenter l’efficacité des moyens de maîtrise des poussières à la 
source, une banque de données d’exposition professionnelle (BDEP) à la silice a été créée par 
une équipe de l’Université de Montréal et de l’Institut de recherche Robert-Sauvé en santé et 
en sécurité du travail (IRSST) (Beaudry et coll. 2011).  Celle-ci contient plus de 6000 résultats 
provenant de 116 sources documentaires, couvrant la période 1988 à 2007, et représente plus 
de 11000 mesures d’exposition individuelles.  Chaque résultat dans la banque est associé à 
plusieurs paramètres rapportés dans la source documentaire permettant l’interprétation des 
données d’exposition.  Ces paramètres incluent notamment les déterminants (p.ex. métier, 
tâche exécutée, caractéristiques du chantier), le type de contaminant (p.ex. quartz, poussières) 
et fraction échantillonnée, la méthodologie employée lors du prélèvement et de l’analyse et les 
informations relatives à la source documentaire. Une analyse descriptive de la BDEP réalisée 
par les auteurs a permis de classer les métiers, tâches, outils et matériaux en fonction des 
niveaux d’exposition associés à l’aide de statistiques univariées (p.ex. moyennes et écarts-types 
géométriques). Ces auteurs ont également recommandé l’application d’analyses statistiques 
multivariées afin de raffiner les conclusions quant au portrait de l’exposition à la silice sur les 
chantiers de construction. 
1.7. Modélisation statistique des données d’exposition 
Puisque l’exposition à la silice dans le secteur de la construction dépend de plusieurs 
facteurs combinés, des analyses plus poussées sont nécessaires pour dissocier l’effet des 
différents éléments sur les concentrations rapportées en tant que statistiques univariées. Les 
modèles de régression linéaires multivariés permettent d’inclure plusieurs variables prédictives 
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de l’exposition afin d’estimer leurs contributions sur l’exposition à des agents chimiques ou 
physiques en milieu de travail (Burstyn et Teschke 1999; Burdorf 2005).  Cette approche 
consiste à expliquer une variable de réponse – les niveaux d’exposition dans ce cas-ci – à partir 
d’une ou de plusieurs covariables, soit les déterminants potentiels de l’exposition à la silice 
pour ce travail. 
Les modèles de régression linéaires peuvent également être étendus avec l’inclusion 
d’effets aléatoires, permettant notamment de dissocier la variabilité inter et intra-travailleurs 
(Kromhout et coll. 1993; Rappaport et coll. 1993) ou de tenir compte de la corrélation entre les 
données provenant d’une même source (Lavoué et coll. 2007; Lavoué et coll. 2011) ou d’un 
même établissement (Lavoué et coll. 2006; Scarselli et coll. 2011).  La modélisation peut 
également prendre en considération les concentrations non détectées lors de l’analyse des 
échantillons dans l’estimation des paramètres, avec entre autres les modèles de régression 
Tobit, ou de maximum de vraisemblance (Helsel 2005; Hein et coll. 2010; Lavoué et coll. 2011). 
Ces approches permettent de faire des prédictions sur les niveaux d’exposition en fonction 
de scénarios basés sur les particularités du milieu de travail à partir des paramètres de 
régression, et ainsi guider les hygiénistes et les organismes de santé au travail dans leurs 
priorités d’intervention.  Les modèles prédictifs de l’exposition peuvent ainsi être des outils 
relativement peu coûteux dans l’arsenal disponible pour les intervenants dans la démarche 




1.8. Objectifs du travail 
L’objectif principal de ce travail consiste à estimer la contribution des différents 
déterminants de l’exposition à la silice dans le secteur de la construction à partir des mesures 
contenues dans la banque de données d’exposition à la silice dans une optique de prévention 
des maladies professionnelles. 
Plus précisément, les objectifs de ce travail visent à : 
 Estimer les concentrations en silice en fonction du titre d’emploi pour les données 
pertinentes pour la comparaison à une valeur limite d’exposition 
 Évaluer les concentrations en silice en fonction de la nature de la tâche exécutée afin 
d’estimer leurs contributions sur le profil d’exposition sur le quart de travail 
 Quantifier l’effet des autres déterminants de l’exposition (p.ex. l’environnement et les 
caractéristiques des chantiers), incluant la réduction des concentrations apportée par 
les moyens de maîtrise des poussières à la source. 
1.9. Organisation du mémoire 
Ce mémoire, divisé en cinq chapitres, présente au chapitre 1 la problématique de 
l’exposition à la silice dans le secteur de la construction.  Le chapitre 2 décrit les méthodes 
utilisées dont la sélection des données, l’approche multimodèle et le traitement des valeurs 
non-détectées.  Les deux chapitres suivants contiennent les articles en préparation formant le 
cœur de ce travail, soit l’analyse des niveaux d’exposition en fonction du titre d’emploi sur un 
quart de travail (Chapitre 3), et selon la nature de la tâche exécutée (chapitre 4).  La discussion 
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générale et la conclusion quant à l’exposition à silice sur les chantiers de construction (chapitre 









Ce mémoire est axé sur 2 articles en voie de soumission, Statistical modeling of crystalline 
silica exposure by trade in the construction industry using a database compiled from the 
literature traitant de l’exposition sur un quart de travail selon le titre d’emploi, et  Silica 
exposure during construction activities: statistical modeling of task-based measurements from 
the literature, portant sur les tâches spécifiques.  La mise en page de ces deux articles dans ce 
document respecte la forme des deux publications auxquels ils sont destinés, soit Annals of 
Occupational Hygiene pour le chapitre 3, et le Journal of Environmental Monitoring pour le 
chapitre 4.  La présente section résume les éléments méthodologiques employés, dont 
plusieurs sont communs aux deux articles. 
2.1. Description de la banque de données d’exposition à la silice 
Les mesures d’exposition ayant servi aux analyses proviennent d’une banque de données 
d’exposition professionnelle (BDEP) à la silice dans le secteur de la construction, compilée par 
une équipe du département en santé environnementale et santé au travail de l’Université de 
Montréal et de l’IRSST (Beaudry et coll. 2011).  Cette initiative avait pour objectif d’identifier les 
situations de surexposition et documenter l’efficacité des moyens de maîtrise des poussières à 
la source.  Une revue de la littérature a d’abord été effectuée pour identifier les documents 
contenant des mesures d’exposition à la silice et aux poussières liées à des activités sur les 
chantiers, pour ensuite consigner ces mesures et les informations associées dans une banque 
de données.  Au total, 6125 résultats couvrant la période de 1974 à 2008 et provenant de 116 
sources documentaires sont contenus dans la BDEP.  Ces 116 sources sont composées de 
rapports de recherche provenant d’organismes publics (69, provenant principalement du 
NIOSH); d’articles de périodiques scientifiques (45) et d’une portion de la banque de données 
de l’ACGIH (Flanagan et coll. 2006) et de la matrice emploi-exposition aux poussières 
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alvéolaires de silice cristalline de l’Institut de Veille Sanitaire français (InVS 2008).  Les résultats 
numériques de l’exposition sont présents dans la BDEP sous forme de mesure unique, 
représentant un seul échantillon, ou sous forme agrégée, c’est-à-dire l’exposition de plusieurs 
travailleurs résumée sous forme de mesure de tendance centrale et/ou de dispersion (par 
exemple la moyenne et l’écart-type géométrique).  La somme du nombre de mesures uniques 
et des tailles d’échantillon associées aux résultats présentés sous forme agrégée s’élève à 
11637, incluant 4215 mesures de silice respirable prélevées en zone respiratoire.  
Chaque mesure dans la BDEP est associée à plusieurs paramètres de nature contextuelle 
et méthodologique permettant son interprétation, présentés au Tableau 2.1.  Dans le cas des 
titres d’emplois, ceux-ci ont été adaptés au contexte québécois en fonction des conventions 
collectives en vigueur.  La définition des catégories de tâche, matériaux outils a également été 
uniformisée pour tenir compte de la réalité québécoise et pour faciliter l’analyse des niveaux 
d’exposition en fonction de ces variables.  Par exemple, les matériaux définis comme des 
« gravillons », « pierres de taille », « roche » ou « rock » dans les sources de données ont été 
uniformisés en tant que « Pierre » dans la catégorie de matériaux normalisés.  La description 
originale de ces éléments dans la source documentaire a également été incluse dans la banque 
de données.  La BDEP contient au total 42 catégories de tâches normalisées et 30 titres 
d’emploi adaptés à la réalité québécoise selon les conventions collectives en vigueur.  Un 
paramètre essentiel à l’interprétation des mesures d’exposition concerne la stratégie 
d’échantillonnage, qui peut être : évaluation de la conformité réglementaire de l’entreprise à la 
suite d’inspections, comparaison à une valeur limite sur huit heures sans portée légale, 
évaluation lors d’une tâche spécifique, évaluation du pire scénario (« worst case »).  La 
stratégie attribuée à chaque mesure de la banque de données était généralement définie dans 
les publications; dans le cas contraire, elle a été assignée selon le jugement professionnel des 
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chercheurs.  Une cote de qualité de l’information disponible sur les déterminants et la 
méthodologie a également été attribuée à chaque résultat pour orienter la sélection de 
données lors des analyses. 
Les niveaux d’exposition moyens selon le titre d’emploi, tâches, outils et matériaux, en 
plus d’une revue de l’efficacité des différents moyens de maîtrise en fonction de la 
combinaison outil-matériau de construction sont présentés dans Beaudry et coll. (2011). 
 
Tableau 2.1: Sommaire des informations contenues dans la banque de données d’exposition 
Classe NA Contenu 
Source et qualité des 
données 
4 Identifiant et type de source documentaire 
Cote de qualité des informations contextuelles 
Tâche, titre d’emploi, outil 
et matériau 
16 Description dans la référence 
Description standardisée B 
Contenu en silice du matériau 
Marque et modèle de l’outil 
Caractéristiques du chantier 3 Classe et type de chantier standardisé B 
Environnement de travail 
Données numériques de 
l’exposition 
18 Taille d’échantillon 
Concentration rapportée (mesure unique, mesures de 
tendance centrale et de dispersion) 
Métrologie et analyse 22 Nature du contaminant échantillonné et granulométrie 
Stratégie d’échantillonnage 
Zone, durée et année de prélèvement 
Méthode et instrument d’échantillonnage 
Méthode et type d’analyse 
Moyens de maîtrise 9 Présence (oui/non) d’un moyen de maîtrise (ventilation 
locale ou générale, procédé humide, etc.) 
Protection respiratoire 3 Fréquence d’utilisation 
Type d’appareil 
Autre 2 Photo disponible et commentaires généraux 
A : Nombre de colonnes de la grille de saisie correspondant à la classe 
B : Informations adaptées au contexte québécois  
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2.2. Méthodologie  
2.2.1. Sélection des données propres aux objectifs 
Long (1953) distinguait il y a un demi-siècle deux types de stratégie d’échantillonnage dans 
l’industrie des mines de charbon pour la prévention des pneumoconioses: l’approche 
« routinière » visant à évaluer et contrôler périodiquement les concentrations dans l’air, et la 
« recherche » pour identifier les sources et méthodes de contrôle de l’exposition.  Cette 
distinction a également été appliquée à ce travail, résultant en deux analyses séparées.  La 
première visait en premier lieu l’exposition sur le quart de travail sur la base du titre d’emploi, 
plus représentative du risque de maladies professionnelles à long terme.  Les données ayant 
pour objectif l’évaluation de l’exposition moyenne sur 8h à des fins de comparaison à une 
valeur limite – incluant les données d’inspection – ont donc été sélectionnées pour cette 
analyse (« banque Métiers »). La deuxième analyse contenait les mesures d’exposition 
associées à l’évaluation de l’exposition lors de tâches spécifique (« banque Tâches »), donc à 
plus court terme, afin d’estimer leur contribution à l’exposition sur le quart de travail et l’effet 
des moyens de contrôle des poussières. 
Pour les deux sous-banques spécifiques de la BDEP, seuls les échantillons identifiés comme 
du quartz ou de la silice cristalline de fraction respirable et prélevés en zone respiratoire du 
travailleur ont été conservés. Les résultats dont la durée d’échantillonnage était manquante 
ont également été exclus des analyses, puisque celle-ci a été associée aux niveaux d’exposition 
dans de nombreuses analyses publiées (p. ex. Kolstad et coll. 2005; Meijster et coll. 2009; Park 
et coll. 2009). En dernier lieu, puisque ces deux analyses visaient à estimer l’exposition en 
fonction des titres d’emploi et des tâches réalisées, les résultats dont la description de ces 
paramètres était absente n’ont pas été retenus. 
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2.2.2. Traitement des valeurs d’exposition rapportées sous forme de paramètres de synthèse 
Une des difficultés liées à l’analyse de banques de données d’exposition provenant de la 
littérature implique la présence de mesures rapportées sous différents formats entre les 
sources documentaires (Caldwell et coll. 2000; Marquart et coll. 2001).  Les données 
d’expositions peuvent être présentes sous forme de mesures individuelles – une valeur 
associée à l’exposition d’un seul travailleur – ou en tant que paramètres de synthèse résumant 
l’exposition de plusieurs travailleurs.  L’emploi de la moyenne et l’écart-type arithmétique ou 
géométrique, l’étendue, la médiane et les centiles pour rapporter la distribution des 
expositions diffère également selon les publications, et peut être un obstacle à leur analyse 
combinée. Caldwell et coll. (2000) ont notamment exclu de nombreux résultats d’exposition 
aux solvants pour hydrocarbures rapportés sous forme autre que la moyenne arithmétique 
dans leur analyse.  Dans le cas de la présence simultanée de mesures individuelles et de 
résultats sous forme de paramètres de synthèse, Hein et coll. (2008; 2010) ont utilisé des 
modèles de régression pondérée pour évaluer l’exposition aux solvants chlorés et aux 
hydrocarbures dans le cadre d’études épidémiologiques de devis cas-témoins. 
L’approche utilisée dans le cadre de ce travail est basée sur une méthode développée par 
Lavoué et coll. (2007) permettant de surmonter les difficultés liées à l’analyse de valeurs 
d’exposition rapportées sous différents formats dans la littérature par le traitement en deux 
étapes des données sous forme de paramètres de synthèse.  La première étape consiste à 
uniformiser les paramètres de synthèse et concerne les résultats présentés sous une forme 
autre que la moyenne et l’écart-type géométrique (MG et ÉTG).  Pour chacun de ces résultats, 
la MG et l’ÉTG sont estimés à partir des autres paramètres statistiques rapportés, par exemple 
la moyenne et l’écart-type arithmétique. Les équations permettant cette transformation sont 
basées sur les propriétés de la distribution log-normale, qui définit généralement le profil 
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d’exposition aux contaminants chimiques (Esmen et Hammad 1977; Leidel et coll. 1977).  Les 
simulations réalisées par Lavoué et coll. ont montré que les différentes équations permettent 
d’estimer la MG et l’ÉTG avec un biais relativement faible.  La seconde étape revient à recréer 
l’échantillon original pour chaque résultat sous forme de paramètres de synthèse par 
simulation Monte-Carlo, à partir de la MG, de l’ÉTG et de la taille d’échantillon rapportée dans 
la publication (Équation 1). 
                          (1) 
  
 
Le paramètre Z de l’équation 1 correspond à un échantillon aléatoire de la distribution 
normale standard (moyenne de 0 et écart-type de 1). Chaque valeur simulée représente donc 
une exposition aléatoire générée à partir de la distribution définie par sa MG et ÉTG.  Il est à 
noter que la procédure de simulation ne change pas les autres informations contextuelles 
associées aux résultats sous forme de paramètres de synthèse dans la banque de données.  Par 
exemple, un résultat présentant une MG et ÉTG résumant 10 mesures d’exposition entraînera 
10 valeurs simulées différentes, tout en conservant les mêmes informations pour les autres 
paramètres descriptifs.  Les valeurs simulées sont ensuite combinées à celles associées à des 
mesures uniques, permettant l’application des méthodes d’analyses pour des ensembles de 
données constitués de mesures d’exposition uniques.  Pour tenir compte de l’incertitude liée 
au caractère aléatoire de la méthode de Monte-Carlo, Lavoué et coll. (2007) ont répété cette 
procédure 1000 fois pour le calcul des moyennes géométriques, et 200 fois pour les 
paramètres de régression.  La variabilité des estimations entre les réplications était 
relativement faible avec des écarts-types relatifs (ÉTR) se situant généralement entre 10% et 
20%, malgré des proportions de valeurs simulées supérieures à 80% dans leurs banques de 
données. À la lumière de leurs résultats, les auteurs ont indiqué que des résultats similaires 
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quant à la variabilité due à la méthode de Monte-Carlo pourraient être obtenus avec un 
nombre plus faible de répétitions. 
2.2.3. Présentation de l’approche d’inférence multimodèle 
Les modèles de régression linéaire multivariée impliquent le choix de variables 
contextuelles potentiellement associées à la variable de réponse.  Dans le contexte de l’hygiène 
industrielle, ces variables peuvent par exemple être basées sur diverses composantes du milieu 
de travail (p.ex. température ambiante, taille de l’entreprise, saison) et les tâches et procédés 
(Burstyn et Teschke 1999).  Le développement des modèles empiriques se fait généralement 
par l’ajout ou le retrait des variables jusqu’à l’obtention d’un modèle final contenant seulement 
celles supposées avoir une influence sur la réponse.  Le choix du modèle repose sur la 
comparaison de critères d’ajustement aux données (p.ex. coefficent de détermination, critère 
d’information d’Akaike ou de Schwarz), ou des tests d’hypothèses (Kutner et coll. 2005; 
Vittinghoff et coll. 2005).  Par ailleurs, les variables absentes du modèle final sont considérées 
comme n’ayant aucun effet ou importance sur la réponse. 
Cette approche a été remise en question par certains auteurs en raison de la « perte » de 
l’information potentiellement contenue dans les variables absentes du modèle et l’incertitude 
liée à la sélection de modèle qui n’est pas prise en compte (Buckland et coll. 1997; Raftery et 
coll. 1997; Augustin et coll. 2005; Hobbs et Hilborn 2006; Lavoué et Droz 2009). Burnham et 
Anderson (2002) proposent en contrepartie une méthode d’inférence multimodèle basée sur 
l’approche de la théorie de l’information, qui a été appliquée en hygiène du travail pour 
l’évaluation de l’exposition au formaldéhyde et à des composés organiques volatils (Lavoué et 
Droz 2009; Lavoué et coll. 2011).  Celle-ci comprend la sélection d’un ensemble de modèles 
candidats plausibles contenant différentes combinaisons de variables qui peuvent expliquer la 
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variable de réponse.  Les modèles candidats sont ensuite classés en fonction de leurs poids 
relatifs basés sur leur ajustement aux données selon un critère d’information. 
Le poids relatif d’un modèle représente la probabilité qu’un modèle candidat donné soit 
celui qui explique le mieux la réponse en fonction des données récoltées, et était basé dans 
notre analyse sur le critère d’information d’Akaike corrigé pour les petits échantillons (AICc, 
équation 2) (Hurvich et Tsai 1989). 
                
       
     
 (2) 
Où   représente le nombre de paramètres du modèle,   le logarithme du maximum de 
vraisemblance, et   la taille d’échantillon. 
Ce critère est recommandé lorsque le ratio taille d’échantillon : nombre de paramètres est 
inférieur à 40 (Burnham et Anderson 2002), ce que les analyses préliminaires indiquaient.  Les 
poids relatifs permettent aussi l’identification des variables prédictives ayant le plus d’influence 
sur la variable dépendante avec des ratios d’évidence calculés en divisant la somme des poids 
des modèles contenant la variable d’intérêt par la somme de poids des modèles où cette 
variable est absente.  Ainsi, un ratio de 1 indique que la variable a autant de chance d’être un 
facteur important de l’exposition que de n’avoir aucune influence.  Un ratio supérieur à 100 
suggère que cette variable a un impact important sur la réponse, alors que la situation inverse 
se produit avec un ratio inférieur à 0.01 (Lukacs et coll. 2007).  L’estimation des paramètres de 
régression et les prédictions sont pondérées en fonction de la valeur et du poids relatif pour 
chaque modèle.  Dans le cas où une variable est absente d’un modèle, la valeur du paramètre 
correspondant dans celui-ci est nulle. L’estimation des paramètres pour une variable présente 
uniquement dans des modèles comportant de faibles poids relatifs va donc tendre vers 0, et 
aura un faible impact sur la valeur des prédictions – dans le cas de ce travail, sur les 
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concentrations en silice cristalline respirable.  Ainsi, au lieu d’avoir une dichotomie « influence / 
aucune influence » pour une variable, l’approche multimodèle fournit un portrait plus nuancé, 
reflétant mieux l’incertitude associée à la sélection de modèle. 
2.2.4. Sélection des variables 
La sélection des variables pour la modélisation dans le cadre des deux analyses a impliqué 
au départ l’exclusion des paramètres de la banque de données qui n’étaient pas en rapport à la 
prédiction des niveaux d’exposition, par exemple les commentaires généraux, la limite de 
détection de la méthode d’analyse ou la taille d’échantillon associée à chaque résultat.  
Certaines variables n’ont également pas été considérées car elles étaient trop peu 
documentées dans la banque, notamment les paramètres associés à la protection respiratoire, 
la formation des travailleurs, la présence de source d’exposition secondaire à proximité et le 
contenu en silice du matériau.  De plus, les échantillons contenus dans les deux sous-banques 
ont été analysés exclusivement par diffractométrie des rayons X ou spectrophotométrie 
infrarouge, deux méthodes donnant des résultats semblables (Maciejewska 2008), et les 
variables de nature analytique n’ont pas été retenues.  L’inclusion de la variable relative à 
l’instrument d’échantillonnage a également été considérée, mais celle-ci était fortement 
associée à d’autres catégories de déterminants et a donc été exclue.  Par contre, bien que la 
conception et les débits recommandés pour les différents types de cyclones peuvent différer, 
les variétés présentes dans les deux sous-banques échantillonnent la fraction respirable telle 
que définie par l’ACGIH, le Comité Européen de Normalisation et l’Organisation Internationale 
de Normalisation (Görner et coll. 2001; Lippmann 2001; Vincent 2007; Lee et coll. 2010) et 
peuvent donc être considérés comme équivalents (Ratney 2000).  D’ailleurs, la variable de 
l’instrument d’échantillonnage n’était pas incluse dans les modèles d’exposition à la silice 
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cristalline respirable développés par Flanagan et coll. (2006) et Peters et coll. (2011b) car non-
significative. 
Dans le cas de l’analyse en fonction de la tâche exécutée, les variables relatives à l’outil et 
au matériau étaient fortement associées aux catégories de tâches et ont donc été exclues de la 
modélisation en raison des problèmes potentiels de colinéarité.  Par contre, les catégories de 
cassage et de perçage de pièces de maçonnerie étaient associées à une variété d’outils et de 
matériaux, permettant leur analyse séparée.  La tâche de cassage de pièces de maçonnerie a 
donc été divisée en trois sous-catégories en fonction de l’outil, alors que la catégorie de 
perçage de pièces de maçonnerie a été séparée selon les trois matériaux associés.  De plus, 
certaines catégories de titres d’emploi et de tâches n’étaient associées qu’à un faible de 
nombre de mesures dans les sous-banques respectives, et ont donc fait l’objet de 
regroupements. Dans le cas de l’analyse des titres d’emploi, 10 mesures concernant les 
charpentiers-menuisiers, carreleurs et opérateur d’usines fixes ou mobiles ont été ajoutées aux 
47 mesures de la catégorie « autre » présentes dans la banque Métiers.  Pour les tâches, des 
nouvelles catégories ont été créées pour regrouper certaines opérations ayant trait à 
l’excavation, aux fondations, aux travaux routiers et à la maçonnerie, pour obtenir une taille 
d’échantillon par catégorie supérieure à 10 et des résultats provenant d’au moins 2 sources 
documentaires. 
Les ensembles de modèles candidats ont été élaborés en utilisant toutes les combinaisons 
présence/absence des variables présentées dans le Tableau 2.2.  Par contre, puisque l’objectif 
de ce travail visait l’évaluation de l’exposition en fonction du titre d’emploi et des tâches 
exécutées, ces deux variables ont été incluses dans tous les modèles candidats dans leurs 
analyses respectives.  La durée d’échantillonnage (en minutes) a fait l’objet d’une 
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transformation logarithmique, alors que la variable de l’année a été normalisée en soustrayant 
l’année la plus ancienne dans chaque sous-banque. 
Tableau 2.2: Variables incluses dans les ensembles de modèles 
  
Analyse 
Variable Type Métiers Tâches 
Durée (ln(min)) CA X X 
Année d'échantillonnage C X X 
Titre d'emploi NB XC 
 Tâche exécutée N 
 
XC 
Secteur d’activité N X X 
Type de projet N X X 
Stratégie d'échantillonnage N X 
 Environnement N X X 
Maitrise (utilisation) N X 
 Maitrise (type) N 
 
XC 
Ventilation (dilution) N   X 
A Variable numérique continue 
B Variable nominale 
C Variable présente dans tous les modèles candidats de l’ensemble de modèles 
 
Dans le cas de l’analyse des niveaux d’exposition en fonction du titre d’emploi sur un quart 
de travail, trois interactions ont également été ajoutées dans certains modèles candidats de 
l’ensemble, dont deux concernant la stratégie d’échantillonnage.  Ces deux interactions 
permettaient de tenir compte d’effets potentiellement différents pour la durée 
d’échantillonnage et l’année de l’évaluation, selon un objectif de conformité réglementaire 
(inspection), ou dans une optique de surveillance sans portée légale immédiate.  L’autre 
interaction ajoutée visait à évaluer l’effet de l’utilisation ou non d’un moyen de maîtrise lors de 
travaux effectués soit à l’extérieur ou à l’intérieur.  Le type de moyen de maîtrise n’a pas été 
considéré puisque ce paramètre n’était pas rapporté pour une proportion importante des 
mesures.  Il est à noter que les deux variables d’une interaction doivent être présentes dans 
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une modèle candidat pour permettre son inclusion.  L’ensemble pour l’analyse en fonction du 
titre d’emploi comportait au total 260 modèles candidats, dont 132 avec au moins une 
interaction.  Le modèle le plus étoffé de l’ensemble comprenait donc les 8 variables présentées 
au Tableau 2.2 et les 3 interactions, alors que le plus parcimonieux ne contenait que la variable 
du titre d’emploi. 
Dans le cas de l’exposition selon les tâches, la variable du type de moyen de maîtrise (p.ex. 
ventilation locale, arrosage de la surface de travail) a été incluse dans tous les modèles 
candidats, au même titre que la variable tâche.  L’inclusion de cette variable visait à estimer 
l’influence directe des différents moyens de maîtrise de l’exposition, sans pondérer avec des 
modèles qui excluraient cette variable.  Les moyens de maîtrise étaient saisis dans la banque de 
données sous forme de colonne distincte pour chaque type selon leur présence ou absence 
pour chaque mesure d’exposition.  Certaines données étaient également associées à 
l’utilisation simultanée de plus d’un type de moyen de maîtrise, par exemple l’arrosage de la 
surface et l’aspiration à la source, qui sont rapportés comme présents dans les deux colonnes 
respectives de la BDEP.  Afin de simplifier l’analyse, la variable du type de moyen de maîtrise à 
la source a donc été créée en agrégeant les résultats pour les cinq colonnes correspondantes 
en une seule.  La saisie de la ventilation générale par dilution dans la banque de donnée est 
également sous la forme de présence/absence, et intègre la présence de conditions venteuses.  
Une interaction entre l’environnement et la ventilation a ainsi été intégrée à un sous-groupe de 
l’ensemble de modèles pour tenir compte de la présence de ventilation générale à l’extérieur 
(vent), comparativement à l’intérieur (ventilation mécanique).  Au final, l’ensemble englobait 
80 modèles candidats (16 avec l’interaction), dont le plus parcimonieux contenait seulement 
les variables de tâche et de type de moyen de maîtrise.  
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2.2.5. Définition des indices d’exposition relatifs et scénarios de prédictions 
Afin de simplifier l’interprétation des coefficients de régression quant à l’effet des 
différents déterminants de l’exposition, ceux-ci sont présentés sous la forme d’Indices relatifs 
d’exposition (RIE) (Lavoué et coll. 2005).  Pour une variable nominale donnée, le RIE de la 
catégorie de référence est de 100 %; une catégorie avec un RIE inférieur à 100 % est associée à 
des niveaux d’exposition réduits et vice-versa. Prenons par exemple l’utilisation ou non de 
moyens de maîtrise, dont la catégorie de référence est « non » (RIE de 100%).  Un RIE de 25% 
pour la catégorie « oui » indiquerait donc que l’utilisation d’un moyen de contrôle des 
poussières à la source est associée à une réduction de 75% des niveaux d’exposition 
comparativement à la catégorie de référence. 
L’estimation des niveaux d’exposition en fonction du titre d’emploi pour un quart de 
travail et des tâches exécutées a été réalisée à partir de scénarios de prédictions prédéfinis.  
Dans le cas de l’analyse en fonction du titre d’emploi, le scénario a été élaboré sur la base de 
l’exposition pour une durée de 8 heures afin de pouvoir comparer les résultats aux valeurs 
limites en vigueur.  Par contre, puisque la durée d’exécution des différentes opérations est 
variable, la durée médiane d’échantillonnage pour chaque catégorie a été intégrée dans le 
scénario de prédiction pour l’analyse des tâches.  De plus, certaines tâches, par exemple celles 
de nature manuelle, ne sont pas compatibles avec des moyens techniques de maîtrise de 
l’exposition; les prédictions ont donc été établies en tenant compte seulement de l’effet de 
l’absence de ces dispositifs.  Pour les deux analyses, les scénarios ont été élaborés en 
supposant une distribution équivalente des autres déterminants à l’exception de l’effet des 
catégories où la documentation du déterminant était absente.  Par exemple, pour la variable de 
l’environnement, les prédictions impliquent que 50% du travail est effectué à l’extérieur et 50% 
à l’intérieur, et 0% pour l’effet de la catégorie « inconnue ».  Les scénarios développés visaient 
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à estimer l’exposition de façon générale en considérant toutes les conditions représentées 
dans les sous-banques, mais il est possible de créer des scénarios plus spécifiques pour les 
tâches ou métiers en fonction des caractéristiques d’un milieu de travail donné à partir des 
paramètres de régression. 
2.2.6. Traitement des valeurs d’exposition non-détectées 
Les analyses préliminaires des deux sous-banques ont montré la présence d’un nombre 
non négligeable de valeurs rapportées sous la limite de détection ou « non détectées », en 
particulier dans l’analyse en fonction du titre d‘emploi.  L’approche la plus courante dans le 
domaine de l’hygiène du travail consiste à substituer ces valeurs par une autre, par exemple en 
divisant la valeur rapportée par 2 ou la racine carrée de 2, dans le calcul des statistiques 
descriptives (Hornung et Reed 1990). 
 Dans le cadre de ce travail, des méthodes considérées plus valides ont été utilisées pour le 
calcul des statistiques descriptives et la modélisation.  Pour les statistiques descriptives, les 
MGs et ÉTGs pour chaque catégorie des variables nominales recensées au Tableau 2.2 ont été 
calculées par régression robuste sur les statistiques d’ordre (robust Regression on Order 
Stastics, ou ROS) (Helsel 2005).  Cette approche consiste à ajuster une distribution normale aux 
valeurs observées après une transformation logarithmique pour ensuite modéliser les valeurs 
non détectées. Le calcul des statistiques descriptives s’effectue par la suite sur l’ensemble des 
données observées et modélisées.  Pour la modélisation, des modèles de régression censurée 
Tobit (Tobin 1958; Helsel 2005) ont été utilisés pour tenir compte des valeurs non détectées 
dans l’estimation des effets des déterminants ainsi que dans les prédictions en fonction des 
titres d’emploi et des tâches exécutées. En l’absence de consensus sur le paramètre approprié 
permettant de déterminer la proportion de la variance expliquée par les modèles Tobit 
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(Choodari-Oskooei et coll. 2011), le coefficient de détermination (R2) a été estimé par des 
modèles linéaires avec le modèle contenant l’ensemble des variables et la substitution des 
valeurs non détectées en les divisant par 2 (Hornung et Reed 1990). 
Pour les deux analyses, les statistiques descriptives ont été calculées pour les 100 
réplications de chaque sous-banque; les valeurs rapportées sont la médiane des MGs et ÉTGs, 
alors que la variation dans les estimations due à la simulation Monte-Carlo a été évaluée par 
l’écart-type relatif (ÉTR).  Quant à la modélisation, celle-ci a été appliquée à 20 répliques des 
deux sous-banques et la moyenne des coefficients a été utilisée comme estimation, en plus 
d’évaluer leurs variations avec les ÉTRs. 
Les analyses ont été effectuées avec le logiciel R, version 2.12 pour l’analyse des métiers, 
et version 2.14.0 pour l’analyse des tâches (R Development Core Team 2011).  De plus, les 
modules complémentaires (« packages ») NADA (Lee 2010) et survival (Therneau et Lumley 
2011) ont été utilisés pour le calcul des statistiques descriptives avec ROS et l’ajustement des 
modèles Tobit, respectivement. 
2.3. Contribution des auteurs 
Ma participation à ce projet comprend la réalisation des analyses, soit la sélection et la 
préparation des données, l’élaboration et la mise en œuvre des approches de modélisation, en 
plus de l’interprétation des résultats.  J’ai également écrit la majeure partie des deux 
manuscrits, avec la contribution de Jérôme Lavoué et Michel Gérin pour la révision et les 
éléments de discussion, en particulier quant à la surexposition des travailleurs et les limites 
reliées à l’utilisation de sources de données préexistantes.  Ces derniers ont également joué un 
rôle important dans la conception du protocole et l’encadrement de la recherche tout au long 
de ma maitrise. 
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Charles Beaudry, Denis Bégin et Chantal Dion, à l’instar de MM. Lavoué et Gérin, forment 
l’équipe responsable de la création de la banque de données d’exposition à la silice qui est le 
point de départ de ce travail.  L’expertise de C. Beaudry a aussi été mise à contribution pour la 
préparation des données, notamment le regroupement des catégories de déterminants et 
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A quantitative determinants-of-exposure analysis of respirable crystalline silica (RCS) levels 
in the construction industry was performed using a database compiled from an extensive 
literature review.  Statistical models were developed to predict work-shift exposure levels by 
trade.  Monte Carlo simulation was used to recreate exposures derived from summarized 
measurements which were combined with single measurements for analysis.  Modeling was 
performed using Tobit models within a multimodel inference framework, with year, sampling 
duration, type of environment, project purpose, worksite type and sampling objective as 
potential predictors. 
1346 RCS measurements were included in the analysis, of which 318 were non-detects and 
228 were simulated from summary statistics.  The model containing all the variables explained 
22% of total variability. Apart from trade, sampling duration, year and strategy were the most 
influential predictors of quartz levels. The use of exposure controls was associated with a 21% 
decrease in exposure levels compared to none, and increased concentrations were found for 
industrial, demolition and renovation projects.  Predicted geometric means for year 1999 were 
the highest for drillers (0.213 mg/m3) and underground workers (0.191 mg/m3), while the 
estimated exceedance fraction of the ACGIH TLV for all trades ranged from 46% to 88%. 
The predicted geometric means in this study indicated important overexposure compared 
to the TLV. However, the low proportion of variability explained by the model suggests that the 
construction trade is not a good indicator of work-shift exposure levels.  The impact of the 
different tasks performed during a work shift needs to be assessed to manage and control 




Chronic occupational exposure to respirable dust containing crystalline silica has been 
linked to respiratory diseases such as lung cancer and silicosis (IARC, 1997; Sirajuddin and 
Kanne, 2009).  Due to its ubiquitous presence in many industries, silica exposure is one the 
most studied occupational exposures to a carcinogen (Kauppinen et al., 2000) and has played 
an important role in the development of occupational hygiene (Brown, 1965). 
Silica is a major constituent of building materials such as concrete, cement and mortar 
(NIOSH, 2002), and tasks ranging from sawing or grinding these materials to construction site 
cleaning can put workers at risk of breathing silica-containing dust (IARC, 1997).  Consequently, 
frequent overexposures to respirable silica in the construction sector have been reported by 
several studies, notably in Rappaport et al. (2003) and Flanagan et al. (2006). Furthermore, the 
construction industry was reported more often than any other industry in the United States on 
the death certificates of workers diagnosed with silicosis between 1990 and 1999 (NIOSH, 
2008).  Similar findings were reported by Mazurek and Attfield (2008) for silicosis deaths in 
adults less than 45 years of age, for the 1968–2004 period. 
The wide variability in exposure levels in the construction industry, including between and 
within workers, complicates the assessment of health risks and compliance with occupational 
exposure limits.  Work sites are typically temporary and silica exposures are highly dependent 
on the tasks and materials used (Chisholm, 1999; Lumens and Spee, 2001; Tjoe Nij et al., 2004).  
The important variability in exposure levels on construction sites means that a full, quantitative 
exposure surveillance program would require considerable resources while still being 
potentially incomplete (Flanagan et al., 2006). 
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In this context, existing sources of exposure data can be used to gather information on the 
determinants and associated exposure levels in a multitude of circumstances.  These include 
scientific literature (Stewart and Rice, 1990), survey reports and occupational exposure 
databases such as the U.S Integrated Management Information System (IMIS) (Gómez and 
Rawls, 1995). 
The analysis of exposure data sourced from the literature presents several challenges, 
such as the lack of standardization between sources on the types of determinants of exposure 
(Tielemans et al., 2002) and measurements reported (e.g. single measurements, arithmetic and 
geometric mean, range, etc) (Caldwell et al., 2001; Gold et al., 2008).  Weighted arithmetic 
mean (Caldwell et al., 2001) and weighted regression (Hein et al., 2008) have been used to 
analyze single and summarized measurements simultaneously.  Alternatively, Lavoué et al. 
(2007) used Monte Carlo methods to simulate individual exposures derived from the summary 
statistics and sample size reported, and combined them with the single measurements for 
descriptive statistics and modeling. 
An occupational exposure database (OEDB) of silica exposure in the construction industry 
was compiled from an extensive literature review to document exposures and improve 
preventive measures in the province of Quebec (Canada) (Beaudry et al., 2011).  The database 
contains measurements of quartz, cristobalite, tridymite and dust of various fractions (e.g. 
respirable, thoracic, total) sampled under different strategies such as compliance assessment, 
task-based or other work-shift evaluation. 
The present analysis aimed to investigate the extent to which the construction trades or 
occupational titles are predictive of respirable crystalline silica work shift exposure, as well as 
to quantify the effects of other exposure determinants from the recently built database. To this 
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end, a subset of the database containing samples representative of work shift exposure was 
used to develop empirical statistical models under a multimodel averaging framework. 
3.3. Materials and methods 
3.3.1. Database preparation 
The exposure database was compiled from an extensive literature review of exposure data 
pertaining to the construction industry and published between 1987 and 2009.  Data sources 
included scholarly articles and reports from research institutes, as well as the ACGIH 
construction committee (Becker et al., 2001; Flanagan et al., 2006) and the French Institut de 
Veille Sanitaire (InVS, 2008) databases.  The database contains over 6000 results from 116 
sources, representing 11637 individual measurements, and includes several pollutants such as 
quartz, cristobalite and dust.  Each measurement is associated with descriptions of the 
determinants of exposure (such as trade, work environment, construction sector, tasks, and 
materials), sampling strategy and methodology, as well as descriptions of the use and type of 
exposure controls and personal protective equipment (Beaudry et al., 2011). 
For this study, the dataset was restricted to samples identified as respirable quartz or 
respirable crystalline silica, and also excluded data collected under task-based and worst-case 
sampling strategies.  Thus, the exposure measurements remaining in the dataset were those 
sampled in order to compare the results with workplace exposure limits, and deemed 
representative of work shift exposure.  A distinction was made between the exposure data 
collected during inspections assessing legal compliance, and other strategies such as research 
or routine monitoring. Further restrictions involved the exclusion of exposure data sampled 
with direct-reading instruments and outside the workers’ breathing zone.  Entries with no 
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duration recorded were also excluded from the dataset, and data where part-time samples 
were used to assess work-shift exposure were converted to a single TWA for each individual.  
When sampling year was entered as a range (e.g. 1990–1992), the median was used in the 
analysis and, if no sampling year was entered, publication year of the source was used as a 
surrogate.  Both the sampling year and duration were treated as continuous variables in our 
analysis. 
Measurements with the trade description missing (N=85) were excluded, as most of the 
descriptions of their associated determinants were also missing, while trade categories with 
less than 10 measurements were combined in a new category labeled “Other”.  Other potential 
exposure determinants were included in our analysis when more than a third of their entries 
were documented in the database, and are detailed in Table 3.1.  Due to the small number of 
observations in “closed” and “restricted” workspaces, these were combined in a new category 
labeled “indoor”.  Similarly, measurements in “industrial” and “commercial” construction 
sectors were merged in the new category “Industrial and Commercial”. 
3.3.2. Summarized exposure levels 
In this analysis exposure levels reported as summary statistical parameters (SS) (e.g. 
median, arithmetic and geometric mean) of exposure measurements were processed as 
described in Lavoué et al. (2007). First, each set of summary parameters was converted into a 
GM and a GSD, thus defining a lognormal distribution.  The log-transformed GMs and GSD were 
then used to simulate individual exposures using equation 1, where Z is a random value from 
the standard normal distribution N(0,1) (Hewett, 2005). 




For each SS result, the number of measurements simulated was equal to the reported 
sample size – e.g. a GM and GSD linked to a sample size of 10 would result in 10 simulated 
individual exposure values – with their associated determinants and other information being 
identical.  The simulated data was then combined with the single measurements prior to their 
analysis.  This procedure was repeated 100 times, thus creating 100 replicates of the database 
with identical single measurements and different values for the data generated from summary 
parameters due to the random simulation procedure. 
3.3.3. Descriptive statistics 
For each categorical determinant (as listed in Table 3.1), we calculated GMs and GSDs 
using Robust Regression on Order Statistics (ROS) (Helsel, 2005) to account for the 
measurements reported as under the limit of detection (LOD). Recently applied by Gaffney et 
al. (2011) for the analysis of occupational exposures to benzene, this method was used to 
obtain estimates of the mean in the presence of multiple LODs, and consists in fitting a linear 
regression between the logged detected values and theoretical quantiles of the assumed 
distribution. 
The GMs and GSDs for each value of the categorical determinants were computed for the 
100 replicates of the dataset.  The median of the 100 GM and GSD values for each strata of 
each determinant were used as the exposure metric, while the variability of these estimates for 
the simulation was assessed by computing their relative standard deviation (RSD). 
3.3.4. Statistical modeling 
The modeling of the exposure levels and associated variables was done using a multi-
model averaging framework (Burnham and Anderson, 2002), which has been applied recently 
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to occupational exposures (Lavoué and Droz, 2009; Lavoué et al., 2011).  Unlike stepwise 
regression where variables are added or removed until a single final model is selected, 
multimodel inference involves an a priori set of hypotheses or models from which formal 
inference is drawn.  This procedure does not assume that only a single model is useful, and 
takes into account model selection uncertainty (Lukacs et al., 2007; Anderson, 2008).  Within 
this framework effect estimates and predictions are averaged across all models with weights 
based on their goodness of fit to the data. 
The model set was constructed by including all possible combinations of the variables 
listed in Table 3.1.  Since the objective was to investigate exposure levels by trade, the trade 
variable was included in every model, thus resulting in a preliminary list of 128 models.  We 
also included interactions of sampling duration with strategy, and sampling year with strategy, 
to assess different behaviors of the sampling duration and time trends for compliance vs. other 
strategies.  Another interaction tested was the use of control methods with workspace, to 
investigate the effect of the use of engineering controls in indoor and outdoor environments. 
The final model set consisted of a list of 260 models.  Further processing of the variables 
included normalization of the sampling year by subtracting the earliest year in the dataset 
(1991), and log-transformation of the sampling duration. 
The criterion used in the modeling procedure was a modified Akaike Information criterion 
with a second-order correction (AICc, equation 2), which converges with AIC as the sample size 
increases (Hurvich and Tsai, 1989). 
                
       
     
 (2) 
Where   = number of model parameters,   = maximum likelihood (log),   = sample size 
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The AICc values for each model were used to compute model probabilities or “Akaike” 
weights, which add up to one across the model set, and can be seen as the probability of a 
candidate model being the best approximating model, given the model set and the data.  The 
relative importance of the predictor variables was assessed by computing their evidence ratios 
(equation 3), which is the quotient of the cumulative weight of the models containing the 
variable of interest over the cumulative weights of the models without the variable. 
      
      
      
 (3) 
   
Evidence ratios of 100 and more indicate strong support while ratios between 0.01–100 
suggest limited to moderate support for the variable (Lukacs et al., 2007).  On the other hand, 
an evidence ratio below 0.01 indicates that the variable has negligible importance on the 
response variable. 
The Akaike weights were used to compute estimates of the effects of the different 
variables by averaging the coefficients over the whole model set, with a value of 0 taken for the 
models without the variable. 
The statistical procedure used to fit the models to the data was Tobit (or censored 
regression) analysis (Lubin et al., 2004) to account for measurements reported as lower than 
the LOD, using the survreg function in R.  An exception to this procedure, proportion of 
variability explained by the full model was calculated as the coefficient of determination (R2) of 
a model containing all the variables and interactions fitted to the data with non-detects 
replaced by LOD/2 (Hornung and Reed, 1990).  The use of substituted non-detects for the 
coefficient of determination was due to the lack of consensus on the measure of explained 
variation in survival modeling (Choodari-Oskooei et al., 2011). 
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The modeling procedure was applied to a subset of 20 replicates of the dataset.  For each 
replication, the averaged model parameters, model weights and R2 were computed. The mean 
value of the model parameters from the 20 replications and their RSDs were computed to 
assess the variability of these estimates. 
The mean coefficients averaged over the model set and replicates were used to compute 
Relative indices of exposure (RIE, equation 4) (Lavoué et al., 2006) in order to illustrate the 
quantitative influence of nominal variables on exposure levels.  For each variable, the level with 
the largest sample size was selected as the reference (except levels labeled as “unreported”), 
with the RIEs for the other levels of the category representing the estimated effect size by 
percentage compared to the reference level set as 100%. 
                                                  (4) 
   
Where RIE l eve lA  is the RIE of level A, and Coeff l eve lA  the coefficient of level A for a 
given variable, while Coeff l eve lREF  is the coefficient for the reference level of the same 
variable.  When the reference level is included in the intercept, its coefficient value in equation 
4 is taken as 0. 
The averaged model coefficients were also used to obtain predictions of exposures by 
trade.  The chosen exposure scenario used the median sampling year of the dataset (1999) and 
a duration of 480 minutes.  The other determinants were given an equal distribution across 
their respective levels, for instance 50% of the work performed indoors and 50% outdoors, or 
50% of compliance assessment and 50% of other strategies, with the exclusion of the levels 
labeled as “unreported”.  The two exceptions were for underground workers, which were 
considered as working exclusively in an interior environment, while drillers and roofers were 
considered only in an exterior environment, as they were so in the dataset. 
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An iterative process similar to the modeling procedure was used for predictions, where 
the averaged predicted GM by trade was calculated across the 260 models (weighted by Akaike 
weights), and the mean value of the 20 replicates was used as the final estimate along with the 
RSD to assess the variation between iterations. 
The predictions were also used to investigate the fraction of exposures (Θ) expected to 
exceed a chosen occupational exposure limit (OEL).  This was done by using the predicted GMs 
in equation 5 with two different OEL values of 0.025 and 0.1 mg/m3, the ACGIH TLV and 
Quebec legal OEL respectively. 
       
               
        
  (5) 
As no trade-specific residual variance structure was modeled, the residual standard error 
(σ) was computed for each of the 260 models. For each iteration, the value of σ averaged 
across the model set was calculated, and the exponent of the mean value from these 20 
iterations was used as the GSD in equation 5. 
All analyses were performed using the R 2.12 statistical software (R Development Core 
Team, Vienna, Austria), with the packages NADA for the ROS function (Lee, 2010) and survival 
for Tobit modeling (Therneau and Lumley, 2010). 
3.4. Results 
3.4.1. Descriptive statistics 
Of the 11637 measurements contained in the database, 4677 were identified as being 
respirable crystalline silica samples (excluding cristobalite).  The restriction to personal samples 
yielded 4181 measurements, of which 1923 were collected under compliance assessment or 
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other strategies to evaluate time-weighted average exposure.  Further restrictions on the basis 
of sampling methodology and missing trade descriptions and sampling duration resulted in a 
dataset containing 1404 measurements.  85 part-time measurements were flagged as part of 
single evaluations and were combined in 35 time-weighted averaged values.  The dataset 
contained 12 measurements for the steamfitter trade which were all reported as under the 
LOD and removed from further analysis as they would lead to unreliable summary statistics and 
affect the modeling (Helsel, 2005).  The final dataset thus comprised 1346 measurements, of 
which 318 (23.6%) were left-censored and 228 (16.4%) reported as summary statistics (SS).  
The median sampling year was 1999 (range 1991–2006) and median sampling duration was 336 
minutes (interquartile interval 175–480 min).  All trades had measurements collected under 
both compliance and other strategies with the exception of foremen, roofers and drillers where 
none came from compliance assessment.  The exposure data originated from 33 sources of 
data, with 631 measurements (48%) from the ACGIH database of Flanagan et al. (2006).  These 
measurements were all included in the compliance assessment strategy category.  The sources 
for the remaining 52% of the dataset were split evenly between peer-reviewed articles, NIOSH 
reports and other public organization reports. 
The sample sizes, GMs, GSDs, RSDs, proportion of non-detects and measurements 
originating from summary statistics for each categorical determinant are presented in Table 
3.1.  The total median GM was 0.084 mg/m3 with a GSD of 6.0. Underground workers had the 
highest median GM of quartz exposure with 0.257 mg/m3, followed by drillers, roofers, cement 
grinders/finishers bricklayers and pipeline laborers with values above 0.1 mg/m3.  For the latter 
category, 49 of the 58 measurements involved abrasive blasting, with a GM of 0.132 mg/m3, 
compared to 0.032 mg/m3 for the remaining 9 measurements. The GSDs for trades ranged 
from 1.9 (foreman) to 7 (cement grinder/finisher). 
43 
 
The median GM for compliance assessment (0.113 mg/m3) was almost twice the median 
GM for the other strategies (0.066 mg/m3) but with 33% of non-detects, compared to 15% for 
the latter.  The use of any control method (0.062 mg/m3) had a median GM lower than both 
“none” (0.082 mg/m3) and “Unreported” (0.094 mg/m3).  Other categories (excluding 
“unreported”) with quartz GMs above 0.1 mg/m3 include Residential (0.125 mg/m3) and 
Industrial/Commercial (0.104 mg/m3) sectors, as well as Indoor workspace (0.147 mg/m3). 
RSDs of the geometric means across the 100 replicated datasets varied from 1% to 3% 

























1346 0.084 6.0 23.6 16.9 
Trade           
Underground worker 37 0.257 5.9 8.1 32.4 
Driller 12 0.211 3.4 8.3 0 
Grinder/Cement finisher 146 0.153 7.0 15.8 24.0 
Roofer 53 0.150 2.4 0 0 
Bricklayer 234 0.132 6.9 20.5 21.8 
Pipeline laborer 58 0.101 4.7 29.3 0 
Semiskilled worker 357 0.074 4.5 23.2 17.4 
Laborer 226 0.064 6.9 27.9 21.2 
Other 57 0.052 4.3 59.6 0 
Heavy equipment operator 153 0.045 3.6 29.4 7.8 
Foreman 13 0.042 1.9 7.7 61.5 
Construction sector           
Residential 82 0.125 2.7 0 3.7 
Industrial and Commercial 175 0.104 6.4 23.4 0 
Unreported 721 0.101 6.5 26.6 25.4 
Civil engineering & Roadwork 368 0.054 4.5 23.1 11.4 
Project Type           
Unreported 875 0.106 6.0 24.9 20.9 
Demolition 115 0.095 3.3 0.9 23.5 
New construction 105 0.058 6.2 26.7 2.9 
Renovation 251 0.046 5.5 28.3 6.0 
Sampling strategy           
Compliance 644 0.113 8.2 33.2 0 
Other 702 0.066 3.8 14.8 32.5 
Workspace           
Interior 77 0.147 3.5 2.6 15.6 
Unreported 818 0.103 6.4 26.3 22.4 
Open/Exterior 451 0.057 4.9 22.4 7.3 
Use of engineering controls           
Unreported 837 0.094 6.8 26.6 21.9 
No 267 0.082 4.5 16.1 12.0 
Yes 242 0.062 4.4 21.5 5.4 
A
 Median value of the geometric mean with Regression on Order Statistics from the 100 iterations 
B
Median value of the geometric standard deviation with Regression on Order Statistics from the 100 
iterations 
C 
Percentage of values reported as under the limit of detection 
D 




3.4.2. Statistical modeling 
The mean proportion of the variability explained by the model containing all the variables 
and interactions – with non-detects substituted by LOD/2 – was 21.6% (range 20.7%–22.4% 
across 20 replicates).  Table 3.2 presents the structure of the five “best” models according to 
their individual weights.  The combined weight for these 5 models was 0.69, which can be 
interpreted as the fact that 69% of the value of each averaged model coefficient was based on 
its value in these 5 models.   
Table 3.2: Structure and weights of the 5 best models  
 
Model rank 
 Variable 1 2 3 4 5   
Trade X
A X X X X 
 ln(sample duration (min)) X X X X X 
 Sample year (-1991) X X X X X 
 Project Type X X X X X 
 Construction sector X X X X X 
 Sampling strategy X X X X X 
 Workspace 
   
X 
 









 Sample Year : Objective X X X X X 
 Workspace : Control methods      
 Model weights
B
 0.24 0.17 0.14 0.08 0.06   
A Denotes a variable present in model  
B Mean model weights across the 20 iterations 
 
Averaged model coefficients and RSDs across the 20 iterations are presented in Table 3.3.  
RSDs of the model coefficients ranged from 1% (Driller trade) to 74% (Unreported use of 
control methods), with a median value of 6%. 
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Intercept -1.04 1.06 8 
Sample duration (Ln(min)) -0.44 0.16 3 




Underground worker 1.22 0.36 5 
Driller 1.77 0.5 1 
Grinder/Cement finisher 0.83 0.17 5 
Roofer 0.95 0.79 6 
Bricklayer 0.54 0.15 2 
Pipeline laborer 0.04 0.24 18 
Semiskilled worker Reference  
Laborer -0.06 0.16 22 
Other -0.96 0.27 1 
Heavy equipment operator -0.29 0.19 5 




Residential 0.43 0.37 6 
Industrial and Commercial 0.62 0.26 2 
Unreported 0.62 0.26 2 




Unreported -0.60 0.64 5 
Demolition 0.15 0.25 18 
New construction -0.63 0.30 2 
Renovation Reference  

















Compliance 1.79 1.11 4 




Unreported 0.35 0.69 16 
Open/Exterior Reference  
Enclosed/Indoors 0.14 0.30 8 
Use of engineering controls 
  
 
Unreported -0.02 0.31 74 
No Reference  
Yes -0.20 0.19 12 
Sample Duration : Strategy      
ln(Duration) : Compliance 0.09 0.17 14 
Sample Year : Strategy      
Year(-1991) : Compliance -0.26 0.05 1 
Workspace : Control methods      
Interior : With controls 0.19 0.71 50 
Interior : Unreported 0.05 0.47 9 
Unreported : With controls -0.18 0.64 14 
Both unreported -0.03 0.46 36 
A
 Average values across the 20 iterations 
B









3.4.3. Determinants of exposure 
Sampling duration, year and objective were the most important predictors of quartz 
exposure levels with mean evidence ratios above 104.  On the other hand, construction sector 
and project type, both with an evidence ratio of 14 had a moderate influence on exposure 
levels.  Finally, the evidence ratios for the use of control methods and workspace variables 
were 2 and 0.57 respectively, indicating a lack evidence for or against an actual association with 
exposure levels. 
An increase of 50% of the sampling duration was associated with a decrease of 13% (95% 
approximate confidence interval CI 6–20%) and 16% (95% CI 5–26%) in exposure levels for the 
compliance and other sampling strategies respectively.  Different temporal trends were found 
between the two sampling strategies with a yearly decrease of 17% (95% CI 11–22%) for 
compliance data, in contrast to an increase of 7% per year for the other evaluation strategies 
(95% CI 0–15%). 
Table 3.4: Relative indices of exposure of the different project types and construction sectors 
Project type RIE (%) (95%CI) 
Renovation ReferenceA 
New construction 53 (30–95) 
Demolition 116 (71–190) 
 
Construction sector RIE (%)(95%CI) 
Civil Engineering & Roadwork ReferenceA 
Industrial & Commercial 187 (112–311) 
Residential 154 (74–320) 
A RIE of the reference level taken as 100% 
 
RIEs for the construction sectors and project types are presented in Table 3.4, while Table 





Renovation projects, industrial/commercial and residential sectors were associated with a 
noted increase in exposure levels compared to other reported categories.  The reduction in 
exposure levels associated with the use of control methods was 18% in exterior settings and 
21% indoors compared to uncontrolled exposure. 
Table 3.5: Relative indices of exposure of the use of control methods by workspace 
 
Workspace 
Use of control method 
Exterior 
RIE (%) (95%CI) 
Interior 
RIE (%) (95%CI) 
With control 82 (56–119) 91 (51–164) 
Without control ReferenceA 115 (64–206) 
A RIE of the reference level taken as 100% 
 
3.4.4. Predicted exposures for trades 
Figure 3.1 presents the predicted GM exposures by trade and associated 95% confidence 
approximate intervals for the selected exposure scenario.  The driller, underground worker, 
roofer and cement grinder/finisher trades had mean quartz exposures above 0.1 mg/m3, with 
bricklayers following with 0.95 mg/m3.  RSDs of the predictions ranged between 1–3%, with the 
exception of foremen (9%), roofers (8%) and underground workers (7%). 
Estimated probabilities of overexposure by trade in Table 3.6, using a GSD of 6.3 based on 
the mean residual standard error of the regression, ranged from 46% to 88% for the 0.025 
mg/m3 TLV.  The four trades with a predicted GM over the OEL of 0.1 mg/m3 had estimated 







Figure 3.1: Predicted GMs and 95% confidence interval of quartz exposure by trade 
 
 
A Median GM across the 20 iterations for the exposure scenario of year 1999, duration 
of 480mins and exclusion of values from unreported categories  
 
Table 3.6: Fractions of exposures expected to exceed the ACGIH TLV and Québec OEL by trade 
based on predicted geometric means and residual standard deviation 
    Group exceedance fraction (Θ) by OEL 





Driller 0.214 88% 66% 
Underground worker 0.191 86% 64% 
Roofer 0.146 83% 58% 
Cement finisher 0.125 81% 55% 
Bricklayer 0.095 76% 49% 
Pipeline laborer 0.057 67% 38% 
Semiskilled worker 0.055 66% 37% 
Laborer 0.052 65% 36% 
Foreman 0.047 63% 34% 
Heavy equipment operator 0.041 61% 32% 
Other 0.021 46% 20% 
A Median GM across the 20 iterations for the exposure scenario of year 1999, duration of 






To our knowledge, the crystalline silica occupational exposure databank for the 
construction sector is currently the largest of its kind that involves exposure data collected 
from the literature.  This study used a subset of measurements representative of full-shift 
exposure to develop predictive models and estimate the effect of key determinants of 
exposures for 10 trades of the construction sector.  This study also used methods seldom 
reported in the occupational hygiene literature to take into account non-detects without 
resorting to substitution, and account for model selection uncertainty. 
3.5.1. Descriptive analysis 
The total median GM of 0.084 mg/m3 is more than 3 times the TLV of 0.025 mg/m3, yet is 
lower than the GM reported in Flanagan et al. (2006), with a similar GSD.  RSDs by category 
were generally in the 1–3% range, lower than those reported in Lavoué et al. (2007) for 
formaldehyde exposure, due in most part to the low proportion of simulated measurements in 
this study, 16.9% compared to 82–85% in that study. 
Since the dataset was mostly comprised of published exposure data following an extensive 
review, the results of our analysis are likely to be comparable to those of individual studies.  For 
instance compared to Flanagan et al. (2006), our GM for the cement finishers (0.153 mg/m3), 
bricklayers (0.132 mg/m3) and heavy equipment operators (0.045 mg/m3) were similar (0.16, 
0.13 and 0.05 mg/m3, respectively).  However our GM for laborers was lower (0.064 vs. 0.14 
mg/m3). This difference could be due to the trade definitions used in Quebec, where a 
distinction is made between unskilled and semi-skilled laborers, the latter category involving 





3.5.2. Statistical modeling 
The proportion of the variance explained by the model containing all the variables and 
interactions was relatively low with a mean of 21.6%, which is somewhat lower than the R2 of 
29% reported by Flanagan et al. (2006).  The small proportion of explained variance is on par 
with other studies of exposure databanks in the presence of important amounts of unreported 
data for key exposure determinants (Gomez, 1997; Melville and Lippmann, 2001).  The low 
coefficient of determination also suggests that the trade itself is a relatively poor predictor of 
work shift silica exposure.  In this context, some studies have argued that task-based exposure 
assessment strategies are preferable for industries with highly variable work conditions, such 
as construction (Goldberg et al., 1997; Susi et al., 2000). 
3.5.3. Determinants of exposure 
In spite of the relatively low coefficient of determination, statistical modeling provided 
estimates of the effect of several important determinants of respirable silica exposure in the 
construction sector.  For instance, while the workspace and use of control methods variables 
were relatively mild predictors of exposure, their RIEs were in the anticipated directions, as the 
use of control methods led to a decrease in exposure levels compared to uncontrolled 
exposures, both outdoors and indoors.  Different types of control method from general 
ventilation to tool-based are available and vary in effectiveness and suitability with the task 
performed. However, the analysis of the specific type of engineering controls in this study was 
not possible due to sample size constraints and missing information for majority of the 





The decrease in exposure levels associated with an increase in sampling duration observed 
in this analysis was also found by other studies (Kolstad et al., 2005; Lavoué et al., 2006; 2011), 
where longer sampling lengths could include periods of “no exposure” compared to samples of 
shorter durations.  On the other hand, the association between shorter sampling durations and 
higher exposure could also be due in part to avoid exceeding the maximum filter dust loading 
of the analytical method.  Conversely, longer sampling times might be necessary in low 
exposure situations in order to collect sufficient material to meet the method’s detection limit.  
In this case, the results associated with shorter sampling times could be seen as being 
representative of work shift exposure, and there would be no need to account for this variable.  
A sensitivity analysis which excluded the sampling duration variable from the models was 
performed, and resulted in larger predicted GMs for most trades by approximately 30%, and 
exceedance fractions of the TLV were over 90% for all trades.  However, these results did not 
change the conclusions of overexposure for all the construction trades evaluated in this study. 
Sampling year was an important predictor along with its interaction with sampling 
strategy, which is reflected by the sharp contrast in the annual trends found between the two 
categories.  At the beginning of the period covered by the dataset, the exposure levels from 
compliance assessment were higher than those from the other sampling strategy while the 
inverse pattern is found in 2006, with both trends converging in 1999.  Long term annual trends 
reported in the literature are usually either stable or a moderate decrease in exposure levels, 
such as in Creely et al. (2007).  Regarding the compliance strategy, OSHA inspectors tend to 
target industries, worksites and/or workers with a potential of higher exposures (Froines et al., 
1986; Henn et al., 2011) and might be less representative of the conditions in all workplaces 
(Stewart and Rice, 1990).  However, at the end of the time period covered in the dataset, the 





the expectations of a “worst-case” approach.  Our observations could be explained by the use 
of different sources of exposure data, collected under different objectives in a non-random 
fashion, and thus result from some form of confounding.  To attenuate any bias caused to 
predictions, they were made using an equal weight for both sampling strategies and the 
median sampling year of the dataset. 
3.5.4. Predicted exposures for trades 
The predictions for trades using our exposure scenario were generally in agreement with 
their respective “raw” GMs, with trades such as heavy equipment operator and foreman, less 
likely to involve tasks generating high levels of silica, with the lowest predicted GMs.  Estimated 
GMs between 0.1 and 0.15 mg/m3 included bricklayers, cement finishers and roofers, with 
tasks involving grinding and sawing of mortar or concrete.  The two trades with the highest 
exposures – underground workers and drillers – had their order reversed using the model 
compared to their GMs reported in Table 3.1: underground workers, although the difference is 
not significant based on 95% confidence intervals. 
The predicted exceedance fractions of the ACGIH TLV of 0.025 mg/m3 were all 
substantially above the threshold of 5% deemed acceptable (Leidel et al., 1977), indicating a 
situation of generalized overexposure for the trades evaluated.  The four trades evaluated by 
Rappaport et al. (2003) – bricklayers, laborers, operating engineers and painters – all had 
unacceptable exceedance fractions based on the previous silica TLV of 0.05 mg/m3, ranging 
from 64.5% to 100%. This study used repeated measurements to assess between and within 
worker variance components, which was not the case in our study due to the use of external 
sources of exposure data.  Additional analysis using the GSDs by trade reported in Table 3.1 





3.5.5. Unreported data 
There was over 50% missing data for some key parameters in this study, such as project 
type, construction sector, environment and use of control methods, which might have had an 
impact on the RIEs and exposure estimates for trades, as the “unreported” categories were left 
out of the exposure scenario.  Median GMs of the 4 categories labeled as “unreported” in Table 
3.1 were four times the TLV, and were the categories with the highest GMs for the project type 
and use of control methods determinants.  This situation complicates the understanding of the 
sources of variability in respirable quartz exposures, and this issue was also present in other 
literature-based exposure database analyses (Caldwell et al., 2001; Flanagan et al., 2006; Gold 
et al., 2008).  The implementation of methods to estimate missing categorical data through 
multiple imputation has been used successfully in other fields such as social and environmental 
sciences (Chen and Åstebro, 2003; Molitor et al., 2006), and can be implemented in a model 
averaging framework (Schomaker et al., 2010).  They could represent a promising avenue to 
address this issue. 
3.6. Conclusion 
In this study, we used data gathered from the published literature to estimate work shift 
respirable quartz exposures by trade and provide quantitative estimates of the effect of 
determinants found on worksites using multimodel inference.  The predictions for the 10 
trades in the dataset suggest that exposure levels are frequently above the TLV, and that 
interventions are required to reduce the potential long term health effects related to silica.  
The predictive value of the construction trades on work shift exposure was found to be 
relatively low, which could be due the nature of the different tasks and the frequency and 





therefore refine the understanding of the variability in exposure levels in the construction 
sector and provide guidance in the assessment and control of occupational hazards related to 
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Many construction activities can put workers at risk of breathing silica containing dusts, 
and there exist an important body of literature documenting exposure levels using a task-based 
strategy.  In this study, statistical modeling was used to analyze a dataset containing 1566 task-
based, personal silica measurements gathered from 47 sources to estimate exposure levels 
during construction tasks and the effects of determinants of exposure.  Monte-Carlo simulation 
was used to recreate individual exposures from summary parameters, and the statistical 
modeling involved multi-model inference with Tobit models containing combinations of the 
following exposure variables: sampling year and duration, construction sector, project type, 
workspace, ventilation and controls. Exposure levels by task were predicted based on the 
median reported duration by activity, the year 1998, the absence of source control methods 
and an equal distribution of the other determinants of exposure.  The model containing all the 
variables explained 59% of the variability and was identified as the best approximating model.  
Of the 27 tasks contained in the dataset, abrasive blasting, masonry chipping, tuck pointing and 
tunnel boring had estimated GMs above 0.1 mg m-3 based on the exposure scenario developed.  
Water sprays on tool and LEV were associated with a reduction of 80% and 64% in exposure 
levels compared to no control.  The predictive model developed can be used to estimate 
respirable silica concentrations in a wide range of circumstances in the context of the 






The link between chronic inhalation of high concentrations of inorganic dust, especially in 
mining, and respiratory ailments dates back centuries.1  Silicosis, an irreversible lung fibrosis, 
has been characterized by the end of the 19th century,2 while occupational exposure to 
crystalline silica has been classified as a group 1 lung carcinogen by the International Agency for 
Research on Cancer since 1997.3, 4  Driscoll et al.5 estimated that approximately 9000 deaths 
worldwide were due to silicosis for the year 2000 alone. It is estimated that there are over 3 
million workers in the European Union and 350 000 in Canada potentially exposed to crystalline 
silica6 and 1.7 million in the United States.7 
Since the 1990s, the construction sector has been the focus of several studies and 
initiatives to identify and assess sources of silica exposure and prevent silicosis,8, 9 as silica is a 
constituent of numerous building materials such as concrete, rock, brick and sand.7, 10, 11  
Studies by Lumens and Spee,12 Rappaport et al.13 and Flanagan et al.10 have highlighted the 
extent and sources of overexposure for several construction trades and tasks. 
The evaluation of exposure to silica in the construction industry remains challenging due 
to the tremendous variability in exposure determinants such as tasks, materials and worksite 
characteristics, among others.  Construction sites involve a variety of constantly changing 
operations and specialized workers,14, 15 and the duration of exposure within a work shift can 
vary depending on the activities performed.16  Many studies14, 17, 18 have sampled a limited 
number of workers and have cautioned against generalizing their results to the entire industry. 
Despite the impressive number of measurements contained in their silica exposure database, 
Flanagan et al.10 concluded that additional research is necessary to identify factors contributing 




In order to improve knowledge about circumstances associated with hazardous levels of 
silica and document the effectiveness of engineering controls, an occupational exposure 
database of silica exposure in the construction industry was developed by Beaudry et al.19  The 
database was compiled from measurements of crystalline silica and associated determinants 
reported in the published literature of the last 20 years.  It contains measurements of dust and 
silica in various fractions such as respirable and inhalable, sampled under different strategies 
(e.g. task-based, compliance assessment, etc). 
Occupational exposure assessment to silica is usually performed on a work-shift sampling 
strategy for compliance purposes as the exposure limits are based on a 8h weighted average in 
most jurisdictions,20 and for cancer risk assessment.21  However, some studies have instead 
advocated the use of a short term, task-based exposure assessment strategy for noise and 
contaminants that can be present on construction sites.22-24  Advantages associated with the 
task-based approach include a better characterization of « peaks » of exposure for tasks that 
could otherwise be « diluted » in a full-shift sample, a better characterization of exposure 
determinants and improved guidance in the selection of appropriate control methods.23, 25-28 
The objectives of this study were to estimate respirable silica exposure levels associated 
with construction activities and to quantify the effect of other determinants and exposure 
control methods, using a subset of the database consisting of measurements collected under a 






4.3.1. Exposure database 
The database was constructed following an extensive literature review of silica exposure 
data published between 1987 and 2009.  The OEDB comprises 6125 results of crystalline silica 
(quartz and cristobalite) and dust exposure, representing a total of 11637 individual 
measurements, gathered from 116 sources of data.  These sources include scientific papers, 
survey reports (such as NIOSH Health Hazard Evaluations) and existing databases provided by 
the French Institut de Veille Sanitaire29 and the ACGIH construction committee.10, 30 
Ancillary information in this database include several parameters describing the exposure 
determinants (e.g. trade, task, construction sector, tools, materials) and sampling methodology 
(e.g. sampling duration, strategy, location – personal and area - and analytical method) for each 
result.  The task, tool and material descriptions for each result were entered in the database as 
they were reported in the source of data.  The database also includes a harmonized 
classification of these variables in order to simplify their analysis. For instance, the tasks 
descriptions of “Removing mortar between bricks”, “Grinding mortar between bricks”, “Mortar 
removal”, “Tuckpointing” and “Tuck pointing” were coded as Tuck pointing in the harmonized 
task description variable.  A detailed description of the database construction process and the 
information contained within can be found in Beaudry et al.19 
4.3.2. Database preparation 
For this study, the data was selected from personal respirable silica measurements in the 
database collected under a task-based exposure sampling strategy.  Measurements made with 




evaluated were excluded.  The results from experimental studies conducted to evaluate the 
effect of control methods in a laboratory setting were deemed less representative of field 
conditions and excluded from the analysis. 
The original intent of this study was to evaluate the effect of tasks, tools and materials 
separately, but the lack of documentation for tools and materials and their strong correlation 
with the task performed prevented their inclusion in the analysis as separate variables.  
However, two task categories were associated with different tools and materials and enough 
data points to allow for a more refined analysis.  Thus, the Masonry chipping task was broken 
down into three categories based on the tools used (Jackhammer, Other tools and Jackhammer 
& Other tools), while the Drilling task was separated into three categories bases on the material 
(Concrete, Rock, Soil and Rock). 
Furthermore, while the initial database had precise descriptions for the tasks and 
associated determinants, some of the categories had to be grouped to ensure a sufficient 
sample size for the statistical analysis, set to a minimum of 10 exposure measurements from at 
least 2 sources of data.  New task categories created include Other foundation, Other 
excavation, Other roadwork and Other masonry.  Similarly, control methods categories with 
fewer than 10 data points were also merged in a new category labeled Other. Industrial and 
Commercial construction sector categories were combined, and the Workspace categories 
were grouped on the basis of work performed either indoors or outdoors. 
4.3.3. Summarized exposure levels 
The database contains exposure data reported as either individual measurements or 
summary statistical (SS) parameters – i.e. 2 or more measurements summarized and reported 




order to include both types of data in the analysis, each set of summary parameters were 
processed as described in Lavoué et al.,31 in which the SS results not reported as a GM and GSD 
are transformed to these metrics, assuming a log-normal distribution of the exposure profile. 
The log-transformed GM and GSD are then used to simulate individual exposures using 
equation 1, where Z is a random deviate from a standard normal distribution. 
                          (1) 
Each SS result is replaced by a number of simulated exposures equal to the reported 
sample size, while the associated exposure variables remains unchanged. For instance, a GM 
and GSD associated with a reported sample size of 10 would result in 10 simulated individual 
measurements coupled with identical exposure determinants. 
The simulated data is then combined with the other individual measurements prior to 
their analysis.  Due to the variation inherent to the random simulation procedure, the 
procedure was repeated 100 times, with each replication containing identical single 
measurements and different simulated exposure values derived from the summary 
parameters. 
4.3.4. Descriptive statistics 
Table 4.1 presents the GM and GSD for each level of categorical determinant included in 
the analysis, computed using robust Regression on Order Statistics (ROS)32 to account for 
nondetects. This method involves fitting a normal distribution on the log-transformed detected 
measurements in order to model the censored observations.  The summary statistics are then 
computed based on the combined detected and modeled censored data. The GMs and GSDs 




the final estimate.  The variability of the GMs across the 100 iterations was assessed by 
computing their relative standard deviation (RSD). 
4.3.5. Modeling 
Statistical modeling was performed using a multi-model averaging approach,33 which has 
been recently applied in occupational health studies.34  As the name implies, inference in this 
approach is based on a set of candidate models (the model set), instead of a single “final” 
model obtained by adding and removing variables.  Multi-model inference thus does not 
assume that a single model is useful, and allows the evaluation of model selection 
uncertainty.35 
The model set was constructed by first including models containing all possible presence / 
absence combinations of the variables found in Table 4.1.  As the main focus of this study was 
to estimate the effect of tasks and control methods, these two variables were included in all 
the models and resulted in a preliminary list of 64 unique model structures.  The presence of 
dilution ventilation in the database was entered as a dichotomous “yes/no”, and did not 
discriminate between mechanical ventilation and wind.  An interaction between workspace 
and ventilation was thus included in the set to account for differences between industrial 
ventilation indoors and wind outdoors, adding 16 model structures for a final model set size of 
80 models. 
Further data preparation prior to modeling included log-transformation of the respirable 
silica concentrations due to the positive skew of the exposure distribution. The sampling 
duration was also log-transformed, while the sampling year was normalized by subtracting the 
earliest sampling year of the dataset.  For nominal variables, the categories with the largest 




The relative quality of models in multi-model inference is assessed by the computation of 
model weights calculated from a goodness-of-fit criterion – in this analysis, a modified Akaike 
Information criterion with a second-order correction (AICc).36  The use of AICc is recommended 
when the ratio of total sample size to estimated model parameters is lower than 40,37 which 
was expected based on preliminary analyses.  The “Akaike weights” are based on the relative 
difference in AICc values between each model and the model with the lowest AICc, and add up 
to 1.33  Each weight can be seen as the probability of the corresponding model being the best 
approximating model given the model set and the data.  The Akaike weights can be used to 
rank the models, quantify the relative importance of explanatory variables through the 
computation of evidence ratios, and estimate averaged model coefficients and predictions. 
The evidence ratios were computed by dividing the sum of the weights of the models 
containing a variable of interest by the sum of the weights for the models without it.  An 
evidence ratio of 100 or more indicates strong support for a variable, while an evidence ratio 
below 0.01 suggests that the variable has little influence on the response.38 
Tobit – or censored regression – models39, 40 were used to account for measurements 
reported as below the limit of detection.  In the absence of a consensus on the method used to 
approximate the proportion of variance explained with Tobit models,41 linear regression with 
non-detects substituted by LOD/2 42 was used in order to compute the coefficient of 
determination (R2) of the models containing all the variables. The modeling procedure was 
repeated 20 times to account for the variations related to the simulation of individual 
exposures derived from the summary statistics.  The mean value of the regression coefficients 
across the replications was used as the estimate, while the variability between the iterations 




Relative indices of exposure (RIE)43 were calculated from the estimated model parameters 
to illustrate the effects of the various levels of categorical determinants relative to the 
reference category.  A category with a RIE below 100% is associated with reduced exposure 
levels compared to the reference category, while a larger RIE indicates the opposite effect. 
Exposure levels for tasks were estimated based on the median sampling year of the 
dataset, and the median sampling duration associated with each task.  The exposure scenario 
developed also assumed an equal distribution of the other reported determinants of exposure 
– for instance, work being performed 50% indoors and 50% outdoors. However, the predictions 
were made without the effect of source controls since the different types were not applicable 
for some tasks, such as cleaning up or material handling. The other exceptions were for tasks 
associated only with specific work conditions in the dataset.  These include Asphalt milling, 
Other excavation and Other foundation, which were only associated with outdoor work and 
Civil engineering construction sector, while Tunnel boring was associated only with indoor work 
environment and also the Civil engineering sector. 
Data analysis was performed with the R 2.14.0 software, using the packages NADA44, 45 for 
the ros function to compute descriptive statistics using the ROS method, and survival46 for Tobit 






4.4.1. Descriptive statistics 
The dataset was comprised of 1566 measurements from 46 different publications. 445 
results (28%) consisted of single measurements, including 94 reported as non-detects. The 
median total GM based on the 100 replications was 0.057 mg m-3 (RSD 2.4%), with a median 
GSD of 8.9 (RSD 2.3%).  The median sampling year was 1998 (range 1988-2007) and a median 
sampling duration of 333 minutes (range 4-775, interquartile interval 210-390). 
The median RSD for tasks containing simulated values derived from summary parameters 
was 14% (interquartile interval 10-19%), while the RSDs for the other determinant categories 
were generally lower with a median of 4%.  The three tasks with the largest variation in the 
estimated GMs between the 100 iterations as assessed by the RSDs were Drilling – Soil and 






Table 4.1: Respirable silica concentrations, proportion of non-detects and measurements 






















) (%) (%) (%) (min) 
Total 1566 0.057 8.9 2 6 72 333 
Task               
Abrasive blasting 23 0.798 6.5 19 4 61 315 
Chipping - Jackhammer and other tools 109 0.606 5.4 14 5 95 210 
Chipping - Jackhammer 56 0.460 2.7 0 7 0 81 
Scabbling concrete 12 0.428 3.2 0 50 0 5 
Tunnel boring 45 0.318 3.2 13 0 91 390 
Tuck pointing 82 0.258 7.7 5 12 12 256 
Cutting 131 0.223 5.7 9 3 68 210 
Other masonry 45 0.126 5.5 4 0 60 151 
Chipping - Other tools 21 0.126 7.4 0 10 0 104 
Material handling - manual 11 0.086 2.6 0 9 0 212 
Surface grinding/finishing 213 0.072 8.6 7 0 99 309 
Material handling - mechanical 13 0.066 4.0 0 8 0 120 
Drilling - Concrete 43 0.064 10.3 18 33 33 390 
Sanding 31 0.047 7.2 0 42 0 185 
Other demolition 32 0.032 5.9 29 0 97 334 
Drilling - Rock 122 0.031 3.9 10 0 98 390 
Asphalt milling 40 0.023 2.8 0 10 0 218 
Drilling - Soil and rock 13 0.021 6.2 57 15 62 283 
Concrete spraying 94 0.018 3.4 10 0 87 390 
Roadwork - other 47 0.018 3.9 8 6 51 350 
Erecting concrete pouring forms 159 0.015 5.5 11 0 98 390 
Cleaning up 15 0.013 4.0 31 0 100 390 
Electrical maintenance 41 0.013 2.5 14 0 100 390 
Cutting and installing ceiling tiles 42 0.011 7.9 22 45 50 320 
Material mixing 26 0.011 4.6 17 19 50 336 
Other excavation work 56 0.010 4.0 20 0 100 341 
Other foundation work 44 0.008 2.9 14 0 100 356 
Construction sector             
Other/Unreported 532 0.248 7.0 4 6 60 210 
Residential 35 0.126 5.0 0 37 0 81 
Industrial and Commercial 161 0.084 8.5 4 19 34 75 
Civil engineering & Roadwork 838 0.021 5.4 4 3 89 380 
Project type               
Other/Unreported 532 0.211 7.4 4 8 57 210 
Renovation 191 0.080 10.2 0 21 0 221 





Table 4.1: Respirable silica concentrations, proportion of non-detects and measurements 










) (%) (%) (%) (min) 
Workspace               
Open/Exterior 680 0.037 9.1 3 5 64 304 
Enclosed/Indoors 578 0.042 6.6 5 9 72 390 
Unreported 308 0.256 7.2 6 2 88 210 
Ventilation               
Yes 545 0.027 6.2 5 1 89 390 
No 463 0.209 7.2 4 11 48 180 
Unreported 558 0.042 8.5 5 7 74 315 
Controls (source)             
 None 734 0.080 9.8 4 3 78 360 
Other 21 0.012 2.7 0 29 0 238 
Water (surface) 104 0.022 5.2 10 6 86 390 
Water (tool) 38 0.049 3.6 0 26 0 144 
Unreported 495 0.031 7.5 5 8 73 331 
Local exhaust ventilation (LEV) 174 0.179 6.5 6 8 55 168 
 
A
 Median value of the geometric mean with Regression on Order Statistics from the 100 iterations 
B 
Median value of the geometric standard deviation with Regression on Order Statistics from the 100 
iterations 
C
 Relative standard deviation of the geometric means across the 100 iterations 
D 
Percentage of values reported as under the limit of detection 
E 
Percentage of values reported as summary statistics and simulated 
F 
Median of the reported sampling duration in minutes 
 
The sample sizes, median GMs and GSDs, RSDs of the GMs across the 100 iteration, 
proportion of non-detects and simulated values and median sampling duration for each level of 
the categorical variables are listed in Table 4.1.  Of the 27 tasks contained in the dataset, the 
largest median GM was found for abrasive blasting (0.798 mg m-3), followed by Chipping - 
Jackhammer and other tools (0.606 mg m-3).  The GSDs for the task categories varied from 2.4 
to 10.1 with a median of 4.6. 5 tasks had a median sampling duration under 3 hours, the 
shortest being Scabbling concrete, with a median of 5 minutes, followed by Chipping - 





The mean percentage of variance explained by the model containing all the variables and 
the Workspace*Ventilation interaction was 59% (range 57-60%) across replications.  For the 
multimodel approach, this model structure was associated with a weight very close to 1; 
consequently, the relative importance of all the variables included was very high with evidence 
ratios above 50 000. The estimated model parameters averaged across the 20 iterations along 
with their RSDs are presented in Table 4.2.  The median RSD of the model coefficients was 12% 
(interquartile interval 7%-18%). 
4.4.3. Effects of exposure determinants 
There were substantial negative trends in exposure levels associated with both the 
sampling duration and sample year variables.  An increase of 50% in sampling duration (e.g. 
from 30 to 45 minutes, or from 2 hours to 3 hours) was associated with an 18% reduction (95% 
approximate Confidence interval (CI) 12-24%) in respirable quartz concentrations.  The annual 




Table 4.2: Coefficients from the multimodel inference procedure, averaged over 20 iterations
 
 










Intercept -1.122 0.566 15 
ln(sample duration (min)) -0.494 0.089 7 
Sample year (-1988) -0.114 0.021 7 
Task       
Abrasive blasting 1.812 0.374 17 
Chipping - Jackhammer and other tools 1.652 0.290 10 
Chipping - Jackhammer 0.583 0.332 13 
Scabbling concrete 1.217 0.572 8 
Tunnel boring 1.355 0.269 12 
Tuck pointing 1.183 0.296 14 
Cutting -0.399 0.255 25 
Other masonry -0.493 0.319 27 
Chipping - Other tools -0.042 0.362 264 
Material handling - manual -1.330 0.501 13 
Surface grinding/finishing Reference 
 Material handling - mechanical -1.488 0.456 13 
Drilling - Concrete 0.279 0.317 66 
Sanding -1.367 0.383 15 
Other demolition -0.608 0.299 52 
Drilling - Rock -0.851 0.210 21 
Asphalt milling 0.830 0.497 11 
 
 










Task (continued)       
Drilling - Soil and rock -1.569 0.418 26 
Concrete spraying -0.882 0.317 15 
Roadwork - other -1.980 0.264 11 
Erecting concrete pouring forms -0.956 0.176 9 
Cleaning up -1.566 0.442 30 
Electrical maintenance -1.713 0.278 9 
Cutting and installing ceiling tiles -1.367 0.294 27 
Material mixing -2.070 0.331 11 
Other excavation work -1.780 0.252 18 
Other foundation work -1.994 0.271 13 
Construction sector     
Other/Unreported 2.270 0.286 4 
Residential 0.685 0.405 10 
Industrial and Commercial -0.454 0.254 17 
Civil engineering & Roadwork Reference 
 Project type       
Other/Unreported -1.099 0.262 8 
Renovation 0.141 0.269 54 








Table 4.2: Coefficients from the multimodel inference procedure, averaged over 20 iterations 
(continued) 
 










Workspace       
Unreported 1.501 1.021 5 
Enclosed/Indoors 2.591 0.196 4 
Open/Exterior Reference 
 Ventilation       
No 3.221 0.260 4 
Unreported 5.228 0.389 4 
Yes Reference 
 Controls (source)     
LEV -1.024 0.184 6 
None Reference 
 Water (tool) -1.596 0.378 3 
Unreported -3.194 0.337 5 
Water (surface) -0.684 0.287 23 
Other -0.443 0.461 15 
Workspace : Control methods     
Interior : Without controls -3.409 0.327 3 
Unreported : Without controls -2.613 1.049 5 
Interior : Unreported -4.115 0.342 5 
Both unreported -2.037 1.036 7 
 
A
 Average estimated parameter values of the 20 iterations 
B
 Relative standard deviations of the model coefficients over the 20 iterations 
 
The RIEs by construction sector, project type and source-based control methods are 
presented in Table 4.3.  For the construction sector variable, compared with the reference 
category Civil engineering & Roadwork, the Industrial and Commercial category was associated 
with lower exposure levels (RIE 64%), while higher levels were observed for the Residential 
category (198%), although the confidence bounds for both categories covered 100%. Similarly, 





Table 4.3: Relative indices of exposure of construction sectors, project types and control 
methods 
 
Construction sector RIE (%) (95%CI) 
Civil engineering & Roadwork Reference 
A
 
Industrial and Commercial 64 (39-105) 
Residential 198 (90-439) 
Project type   
New construction Reference 
Renovation 115 (68-195) 
Controls (source)   
None Reference 
Other 64 (26-159) 
Water (surface) 50 (29-89) 
Water (tool) 20 (10-42) 
LEV 36 (25-51) 
A RIE of the reference level taken as 100% 
 
Both LEV (RIE 36%, 95%CI 25-51) and water sprays attached to the tool (RIE 20%, 95%CI 
10-42) were associated with important reductions in exposure levels compared to uncontrolled 
operations.  Smaller reductions were found for the water on surface (RIE 50%, 95%CI 29-89) 
and other control types (RIE 64%, 95% CI 26-159), the latter including source isolation and 
combined use of two more types of control methods. 
The influence of dilution ventilation outdoors (wind) was very important with the absence 
of wind associated with a 25-fold increase in exposure compared to the reference category of 
Outdoor: with ventilation.  For work being performed indoors, the effect was an important 
increase in concentrations either with mechanical ventilation (RIE 1336%) or without (RIE 
1106%) compared to the reference, although the difference between the RIEs with and without 




4.4.4. Estimated exposure levels by task 
The estimated exposure levels by task, based on the median sampling year of the dataset 
and median duration by task across the 20 iterations are presented in Figure 4.1, with the 
exception of the scabbling concrete due to its very high value compared with the other results.  
This task had estimated GM of 1.446 mg m-3, which is more than four times the value of the 
tasks with the second and third largest GMs, chipping - other tools (0.354 mg m-3) and abrasive 
blasting (0.349 mg m-3). 
Tuck pointing (0.200 mg m-3), chipping – jackhammer (0.193 mg m-3) and tunnel boring 
(0.182 mg m-3) were the other tasks with a mean predicted GM above 0.1 mg m-3.  At the other 
end of the spectrum, 14 of the 27 task categories had an estimated GM lower than the 
respirable silica TLV of 0.025 mg m-3, including most of the support/ancillary tasks (e.g. material 





Figure 4.1: Estimated geometric mean silica exposure by task, based on the median sampling 
duration by task and averaged across 20 iterations 
 






This project used task-based exposure data gathered from the literature in order to 
estimate levels associated with construction activities and to quantify the effects of other 
exposure determinants.  Compared with the 1374 respirable quartz measurements compiled in 
the silica data project of the ACGIH Construction Committee and analyzed by Flanagan et al.,10 
the 1566 exposure records contained in our study covered a broader range of tasks (27 vs. 16) 
and a longer time period (1988-2007, compared to 1992-2002), and included data from several 
countries. We estimate that less than 2% of the dataset – exposure data sourced from NIOSH 
environmental surveillance reports – is shared with the ACGIH database.  This difference is due 
to our dataset being restricted to task-based measurements, whereas the ACGIH database was 
comprised mainly of results from compliance assessments which we considered to be more 
representative of work-shift exposure.  The 27 tasks categories in our dataset encompassed 
many activities that involves direct disturbance of building materials containing silica – such as 
grinding and drilling – and also those of a support nature (e.g. cleaning up, material handling).  
The range of construction activities covered can allow for a more detailed assessment of work-
shift exposure based on the nature and duration of individual tasks performed within a shift. 
4.5.1. Descriptive statistics 
The total median GM in this study (0.057 mg m-3) was approximately half the total GM of 
the ACGIH database reported by Flanagan et al. (0.13 mg m-3),10 and can be due to the 
differences in the exposure data used in our dataset, notably the exclusion of measurements 
from legal compliance evaluations.  Of the three data sources in the ACGIH database, the 
measurements from regulatory agencies had the highest GM (compared to research or private 




of Flanagan et al. and Tjoe Nij et al.17 that reported overall GSDs of 5.9 and 7.0, illustrating the 
important variability in silica exposure levels.  The variability within task categories was also 
considerable as only 5 of the 27 tasks in this analysis had estimated GSDs lower than 3, which is 
also comparable to the ACGIH database where only 1 out of 16 tasks had a GSD under this 
threshold. 
Regarding the variability associated with the simulation procedure in the estimation of 
GMs for categorical determinants, most of the RSDs across the 100 replications of the dataset 
were below 20% for the task categories, and 10% for the other determinants.  These results are 
comparable to those reported by Lavoué et al.31 in the analysis of formaldehyde exposure data 
from the literature, with a slightly higher proportion of simulated measurements (83% and 
85%, compared to 72% in this study) and using 1000 iterations.  The variation in the estimated 
GMs as assessed by the RSDs did not appear to be associated with the proportion of 
measurements derived from summary statistics in the different categories.  Our results thus 
suggest that relatively precise estimates of the GMs can be obtained with 100 replications 
regardless of the proportion of simulated measurements. 
4.5.2. Modeling 
The model containing all the variables and the interaction explained an important 
proportion of the variability in exposure levels with a mean R2 of 59%, which is comparable to 
many determinants of exposure studies reviewed by Burstyn and Teschke.27  The computation 
of a pseudo-R2 from the scale parameter of the Tobit model containing all the variables and a 
model containing only the intercept, as described by Hein et al.47 yielded a similar result to the 
substitution approach with a mean of 60% based on 20 iterations.  Compared to our study, the 




determination of 29%; however the final model did not contain the task variable and their 
dataset contained few task-specific exposure data.  Our result is more comparable to a 
determinants of exposure study by Lumens and Spee12 investigating four construction trades 
with models explaining 64% to 82% of the variability in respirable quartz concentrations, 
depending on the model and population. 
The results for the multi-model approach showed that the computation of model 
coefficients and predictions were based exclusively on the model structure containing all the 
variables.  The computer resources needed for fitting the 160 models of the set could therefore 
be dedicated to using a greater number of simulations with a single model structure; however, 
such post hoc data analysis is generally discouraged.33  Nonetheless, a sensitivity analysis using 
only this model structure and 1000 replications of the database resulted in similar proportions 
of explained variance, regression coefficients and predictions compared to those obtained with 
the 20 iterations (results not shown). 
Despite the important proportion of variability explained in our analysis, the residual GSD 
of 4.1 suggests that other factors affecting exposure were unaccounted for in the model.  The 
inclusion of other potential exposure variables in the models - for instance other dust source or 
use and type of respirators – was considered but ultimately rejected due to too much missing 
information in the dataset.  Linear mixed-effect models using publication as a random effect31, 
48 and substituted non-detects were also investigated but abandoned.  The construction sector 
and source control variables were too closely associated with the publication variable, which 
gave rise to effects that were difficult to interpret. Similar issues regarding the use of mixed-
effect models (with publication as a random effect) were also found by Hein et al.47, 49 in their 




4.5.3. Effects of exposure determinants 
The decrease in exposure levels related to an increase in sampling duration seen in this 
study was also found in other analyses of existing exposure data.10, 31, 50  Activities with lower 
exposures might require a longer sampling time in order to collect sufficient material to ensure 
a detected result by the analytical method and could explain this association.  This effect can 
also be due to the inclusion of periods with low or no exposure associated with longer sampling 
times51, 52 and, in our analysis, can be related to the different sampling practices used between 
the studies included in the dataset.  For example, one study included a pause/stop mode on 
their sampling train to sample exclusively during the actual concrete grinding,53 while another 
sampled workers during tuck pointing and included break times.54 As the predictions were 
made based on the median sampling duration by task, some of them associated with longer 
sampling times might therefore include periods of no exposure. 
The downward annual trend of -11% found in our study is similar to the median annual 
decrease of -8% reported by Symanski et al.55 based on approximately 700 datasets published 
between 1967 and 1996.  Several factors such as technological development and administrative 
changes have been identified to explain the decreasing exposure levels over time.56  In our 
study however, it is difficult to interpret this decline as the data is not likely to contain a great 
amount of repeated measurements for the same task in similar conditions in the time period 
covered.  Thus this effect could also be due in part to the different tasks and environmental 
conditions evaluated at different points in time in our dataset. 
The RIEs for the workspace*ventilation interaction in our study suggest that exposure 
levels are largely lower in an exterior environment with windy conditions.  This effect was also 




Brillhart53 during concrete finishing, although not statistically significant for the latter.  General 
ventilation indoors had little impact on exposure levels in our study, although Akbar-Khanzadeh 
et al.58 reported a 66% decrease with ventilation during concrete surface grinding, albeit in a 
field laboratory setup with controlled conditions.  A smaller effect was found by Almaguer et 
al.59 with a reduction of 25% using general exhaust ventilation while jackhammering hardened 
concrete in mixing trucks. 
The 64% and 80% estimated decreases in silica exposure levels estimated in this study for 
LEV and tool-mounted water spray control methods were on the low end of the spectrum of 
the reductions reported in some experimental studies, which were not included in our dataset.  
For instance, studies investigating the effect of commercially available tool-based LEV systems 
on respirable quartz concentrations during tuck pointing, surface grinding, and concrete 
cutting, reported reductions in exposure levels from 70% to 99.7%.60-63 Similarly, tool-based 
water sprays reduced exposure levels up to 80-94% during tuck pointing64, surface grinding58,  
brick cutting65 and cold asphalt milling.64  The comparable, albeit milder results we found using 
data from field conditions is encouraging in that engineering control methods are effective in 
reducing respirable silica concentrations in the presence of many other factors that can affect 
exposure. 
4.5.4. Estimated exposure levels by task 
The distribution of the predicted GMs went in the anticipated direction, with support tasks 
such as material handling, mixing and cleanup in the lower tier of Figure 4.1, while the chipping 
tasks, abrasive blasting, tunnel boring and tuck pointing were associated with the largest 
exposures.  The very large estimate for concrete scabbling was due to the very short (5 




lower than the current ACGIH TLV of 0.025 mg m-3 if no other silica exposure would occur 
during the remainder of an 8 hour work shift.  While the predicted level for this task had a 
substantial increase (238%) compared to its estimated GM with robust ROS in Table 4.1, the 
difference for the majority of the other tasks was negative with a median decrease of 38% 
(interquartile interval 9%-59%).  The differences between the two estimates are mostly due to 
the prediction scenario, which excluded the effects of “unreported” levels which were very 
large for the construction sector and ventilation categories. 
Compared with the GMs for tasks in the quartz exposure data compiled by Flanagan et 
al.,10 the predicted levels in this study were similar for abrasive blasting (0.24 mg m-3) and 
tunnel boring (0.25 mg m-3).  On the other hand, their two tasks with the highest GMs, tuck 
pointing (0.60 mg m-3) and surface grinding (0.29 mg m-3) were associated with much lower 
predicted exposure levels in our study (0.200 mg m-3 and 0.056 mg m-3 respectively). The “raw” 
GMs for these two tasks (in Table 4.1) were also lower in our dataset, and the differences with 
the corresponding results in Flanagan et al. are likely to be attributable to the different 
exposure data used between the two studies.  The distribution of the tasks is generally 
comparable between the two studies, with abrasive blasting, tuck pointing, tunnel boring, 
concrete drilling and surface grinding associated with the highest silica exposures. 
The effects of source control methods were not included in the prediction scenario (i.e. 
only the reference category of “none” was considered) as they were incompatible with some of 
the task categories in our dataset.  However, exposure scenarios can be developed for any 
combination of the determinants listed in Table 4.2 in order to estimate silica concentrations in 
a variety of settings, different durations and the effect of source control methods.  For 
instance, with tuck pointing and the three chipping task categories, the inclusion of LEV in our 




hours.  For tuck pointing with LEV, this result was also found in most studies reviewed by Flynn 
and Susi 66 and thus the use of appropriate respiratory protection would be required to meet 
this threshold if this task was performed continuously for an 8-hour shift. 
4.5.5. Study limitations 
The lack of information on the contexts and determinants associated with exposure data 
in the published literature and occupational exposure databases has been identified in several 
studies10, 50, 67, 68 and can present a challenge in the data analysis and interpretation of the 
findings.  The percentage of unreported descriptions for the construction sector, project type, 
workspace, use of ventilation and control methods variables in our dataset ranged from 20% to 
36%.  The exclusion of results containing at least one unreported exposure determinant other 
than sampling duration, year and task in our dataset would have decreased the sample size to 
697 measurements and the number of task categories to 16.  We therefore opted to keep 
these results in the analysis in order to cover the most circumstances of silica exposure 
associated with construction activities.  The missing information on exposure determinants in 
our dataset was also not evenly distributed across the 1566 measurements, which had an 
impact on the model coefficients.  For instance, the effect of the unreported project type 
category was negatively correlated with the unreported construction sector, thus when 
information on one was missing, it was usually missing for the other.  The same effect was also 
found between the use of source controls and the presence of ventilation, which were also 
frequently not reported together within the same publication.  This issue was circumvented by 





Some situations were also less documented in this dataset despite the amount of 
exposure data compiled. This includes the tool-mounted water spray control method, although 
its effectiveness has been investigated in several experimental studies19 which were excluded 
from our dataset, and the effect of source isolation.  Also support activities such as cleanup and 
material preparation generally had fewer measurements compared to grinding, drilling, 
chipping and cutting, which reflects an emphasis on studying tasks known to be associated with 
higher exposures.  Finally, only 35 exposure measurements were associated with the 
residential sector, which is characterized by small firms and has traditionally been less 
studied.69 The results for these underdocumented factors can thus be seen as more uncertain 
and might not be applicable to all construction sites. 
Despite the difficulties related to the use of exposure data from the published literature, 
these sources can provide a wealth of information to gain a better understanding of the factors 
linked with respirable silica concentrations during construction activities.  Furthermore, this 
compilation of silica exposure data in the construction sector addresses the issue of the limited 
range of conditions evaluated in many individual studies and covers a broader spectrum of 
contexts and worksite characteristics.  However, additional measurement data would be 
needed to document factors associated with task-based exposure in the residential sector. 
4.6. Conclusion 
In summary, we used task-based exposure data compiled from the literature to estimate 
respirable silica concentrations for 27 construction activities and the effects of the use of 
engineering control methods and worksite characteristics.  The statistical model included in this 
analysis based on 9 exposure determinants explained an important amount of the exposure 




of tasks that can be performed during a work shift as part of an exposure assessment program 
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Les deux analyses de la banque de données d’exposition ont permis d’identifier et de 
caractériser de multiples facteurs influant sur l’exposition à court et à long-terme sur les 
chantiers de construction.  La comparaison des résultats obtenus à ceux d’autres études 
récentes portant sur l’exposition à la silice dans ce secteur est par compte complexe en vertu 
du fait que la plupart d’entre elles sont potentiellement contenues dans la banque de données.  
De plus, l’analyse de données d’exposition provenant de la littérature représente un défi 
particulier dont certains aspects sont abordés à la fin de ce chapitre. 
5.1. Circonstances d’exposition couvertes par les deux analyses 
Les 2912 mesures d’exposition à la silice contenues dans les deux sous-banques 
représentent approximativement le quart de la banque de données originale, qui inclut 
également des mesures de silice sous d’autres fractions (p.ex. totale, inhalable) et des 
poussières.  Le nombre de mesures contenues dans les deux sous-banques compte pour plus 
du double de celle compilée par Flanagan et coll. (2006), portant également sur l’exposition à la 
silice sur les chantiers de construction avec une taille de 1374 mesures.  Conséquemment, le 
nombre de catégories de titres d’emploi (10 contre 8) et de tâches (27 contre 16) évaluées 
étaient supérieures dans notre étude. Ces différences sont dues en partie à la plus grande 
période couverte par les deux sous-banques, entre 1988 et 2007 comparativement à 1992-
2002, ainsi qu’à l’inclusion de données d’exposition provenant de pays autres que les États-
Unis. La présence de données d’exposition communes avec l’étude réalisée par Flanagan et 
coll. était beaucoup plus élevée dans la banque Métiers (47%) que dans la banque Tâches 
(moins de 2%).  La majorité des données recensées par Flanagan et coll. provenait 
d’organismes réglementaires américains contenant des résultats d’inspections réalisées sur 




sont donc plus représentatives de l’exposition sur un quart de travail car elles visent à 
comparer les niveaux relativement à une valeur limite sur 8 heures, expliquant ainsi leur 
proportion plus élevée dans la banque Métiers.  Les données provenant de l’étude de Flanagan 
et coll. dans cette sous-banque représentent 631 des 644 mesures regroupées dans la 
catégorie « conformité » pour la variable de stratégie d’échantillonnage.  Malgré les points en 
commun avec l’étude de Flanagan et coll., nos analyses ont permis de couvrir un plus grand 
nombre de circonstances associées à l’exposition à la silice sur les chantiers de construction.  La 
distinction entre les stratégies d’échantillonnage a permis également d’estimer les niveaux en 
fonction des tâches réalisées sur l’exposition durant une journée de travail. 
5.2. Simulation des expositions individuelles par la méthode de Monte-Carlo 
L’analyse de la banque de données d’exposition à la silice représente la deuxième mise en 
application de la méthode permettant la reconstitution des valeurs d’expositions individuelles à 
partir de résultats présentés dans la littérature scientifique sous forme de paramètres de 
synthèse.  Les données d’exposition au formaldéhyde recensées par Lavoué et coll. (2007) 
comportaient une part importante de concentrations simulées, soit 83% des mesures en 
ambiance et 92% des mesures en zone respiratoire.  Ces proportions étaient plus faibles dans 
nos analyses avec 17% (titres d’emplois) et 70% (tâches).  Les ÉTRs associés à l’estimation des 
moyennes géométriques étaient plus faibles dans l’analyse des titres d’emploi, avec un ÉTR de 
1% pour la MG médiane sur l’ensemble des données comparativement à 3% pour les tâches.  
Cet écart était plus marqué entre les catégories de tâche et de titre d’emploi (en excluant les 
catégories contenant uniquement des mesures uniques) avec un ÉTR médian de 12% pour les 
tâches comparativement à 1% pour les titres d’emploi.  Cette différence peut être due en 




61% par catégorie comparativement à 17% pour les titres d’emploi.  Les ÉTRs par catégorie 
demeurent néanmoins inférieurs à 20 pour la majorité des déterminants, ce qui est comparable 
aux résultats rapportés par Lavoué et coll. Les ÉTRs étaient toutefois légèrement plus élevés 
pour les paramètres de régression et ce, dans les deux analyses, avec des intervalles 
interquartiles de 3–16% pour les titres d’emploi et 7–18% pour les tâches.  Nos résultats 
suggèrent donc que l’incertitude reliée à la méthode d’estimation des moyennes géométriques 
et paramètres de régression entre les itérations était relativement faible, comparativement aux 
autres sources de variabilité dans l’évaluation quantitative de l’exposition professionnelle. 
Une différence notable avec l’analyse de l’exposition au formaldéhyde concerne le 
nombre plus faible de simulations effectuées dans nos analyses, soit 100 itérations 
comparativement à 1000 dans l’estimation des moyennes géométriques, et 20 pour la 
modélisation comparativement à 200.  Cette diminution par un facteur de 10 s’explique entre 
autres par la faible variation dans les estimations entre les réplications rapportée par Lavoué et 
coll., et des ressources informatiques importantes requises pour l’approche multimodèle et les 
méthodes de traitement des valeurs non-détectées.  La variabilité associée aux estimations 
dans nos analyses était toutefois comparable à celle rapportée par Lavoué et coll. malgré un 
nombre de répétitions plus faible de la procédure de simulation.  De plus, une analyse de 
sensibilité effectuée dans l’analyse des tâches avec le modèle comportant toutes les variables 
et 1000 itérations a montré des différences minimes dans l’estimation des paramètres et des 
prédictions.  Les résultats de nos analyses suggèrent donc que des estimations relativement 
précises peuvent être obtenues en utilisant un nombre modéré de répétitions. 




La modélisation des données d’exposition a généré de nombreux résultats dans les deux 
analyses de la banque de données.  La présente section vient traiter de la qualité de 
l’ajustement des modèles et de l’application de la procédure d’inférence multimodèle.  Les 
effets associés aux déterminants de l’exposition et les concentrations estimées en fonction des 
scénarios de prédictions seront abordées dans les deux sections suivantes. 
La proportion de la variance expliquée par le modèle contenant toutes les variables et 
interactions dans l’analyse en fonction du quart de travail était de 22%, indiquant que le métier 
a une valeur prédictive relativement faible de l’exposition à la silice.  Par contre, cette valeur 
était comparable à celles obtenues dans certaines autres analyses de banques de données 
d’exposition professionnelles, dont Flanagan et coll. (2006) et Lavoué et coll. (2008) avec 29% 
(pour les effets fixes dans l’étude de Lavoué et coll.).  Dans le cas de l’analyse en fonction des 
tâches exécutées, le modèle contenant toutes les variables expliquait une part beaucoup plus 
importante de la variabilité des niveaux d’exposition avec une moyenne de 59%.  Cette 
proportion est comparable à de nombreuses études recensées par Burstyn et Teschke (1999) et 
suggère que les facteurs associés à l’exposition sont relativement bien définis.  La différence 
entre les coefficients de détermination obtenus entre les deux analyses indique que la nature 
de la tâche effectuée caractérise beaucoup mieux l’exposition que le titre d’emploi, en raison 
notamment du nombre de tâches différentes pouvant être associées aux différentes catégories 
de métiers.  La stratégie d’évaluation par tâche permet de mieux cibler les actions de 
prévention – incluant l’utilisation de moyen de maîtrise des poussières à la source – à 
l’intérieur du quart de travail.  Par contre, puisque les tâches exécutées peuvent varier entre les 
journées, l’évaluation en fonction du métier demeure une approche appropriée pour 
l’estimation de l’exposition à long terme sur les risques à la santé et à des fins de conformité 




L’importance relative des différents déterminants inclus dans les modèles était également 
différente entre les deux analyses. Dans le cas de l’analyse par quart de travail selon le métier, 
seules les variables de durée, année et stratégie d’échantillonnage, en plus du titre d’emploi, 
étaient fortement prédictives de l’exposition.  De plus, aucun modèle candidat ne s’est 
démarqué comme étant beaucoup plus prédictif que les autres dans cette analyse; l’estimation 
des paramètres a donc été pondérée à partir de plusieurs modèles. Selon une approche de 
sélection de modèle séquentielle, le « meilleur » modèle sélectionné aurait potentiellement été 
celui ayant 24% de probabilité d’être le plus vraisemblable, éliminant entre autres la variable 
d’environnement.  L’information sur l’effet de l’utilisation de moyens de maîtrise à l’intérieur 
ou à l’extérieur sur les niveaux d’exposition aurait ainsi été évacuée sans l’approche multi-
modèle, ce qui démontre son utilité dans l’analyse des déterminants de l’exposition. 
Contrairement à l’analyse en fonction du titre d’emploi, le modèle candidat contenant 
toutes les variables dans l’analyse des tâches avait un poids relatif de 100% et la totalité des 
variables d’exposition avaient de très fortes importances relatives.  Les 159 autres modèles de 
l’ensemble ont donc eu un impact pratiquement nul sur l’estimation des effets des 
déterminants.  Puisque les effets ont été estimés à partir d’une seule structure de modèle, 
l’approche multi-modèle n’a pas offert d’avantage particulier comparativement à une méthode 
de sélection plus traditionnelle.  Les ressources informatiques nécessaires à l’ajustement des 
160 modèles aux données auraient ainsi pu être dédiées à l’utilisation d’une seule structure de 
modèle et d’un plus grand nombre de répétitions afin de diminuer l’incertitude liée à la 
procédure de simulation. La modification de la méthodologie post hoc sur la base des résultats 
obtenus est toutefois contre-indiquée (Anderson 2008). Une analyse de sensibilité comprenant 




effectuée, et a montré des résultats similaires à l’approche multimodèle avec 20 répétitions 
quant aux paramètres estimés et à la variabilité associée à la simulation. 
5.4. Effets des déterminants de l’exposition 
L’avantage majeur de l’analyse multivariée, comparativement aux statistiques univariées, 
est la possibilité de dissocier et de quantifier les effets des différents déterminants sur les 
niveaux d’exposition.  Par exemple, une moyenne géométrique estimée pour une catégorie de 
tâche ne permet pas de prendre en considération l’effet combiné de la durée 
d’échantillonnage, de la présence ou non de moyens de maîtrise et des contextes différents 
dans lesquelles les mesures ont été prises.  L’approche multivariée permet également de faire 
des prédictions en tenant compte des caractéristiques du milieu de travail et des autres 
déterminants à partir de leurs effets estimés. 
Dans les deux analyses réalisées dans ce travail, l’effet de la durée d’échantillonnage était 
important, se traduisant par une diminution de l’ordre de 13% à 18% des niveaux d’exposition 
associée à une augmentation de 50% de la durée de prélèvement (par exemple de 20 à 30 
minutes, ou de 4 à 6 heures). Les mesures associées à une durée plus longue peuvent inclure 
des périodes sans exposition, par exemple des pauses et des tâches ou procédés de nature 
secondaire (Kolstad et coll. 2005; Lavoué et coll. 2006), ce qui peut expliquer les tendances 
observées.  Dans le cas de l’analyse des tâches exécutées, cette tendance peut être reliée aux 
différentes méthodes d’échantillonnage utilisées entre les sources de données pour évaluer 
l’exposition. Par exemple, le train d’échantillonnage utilisé dans une étude réalisée par Akbar-
Khanzadeh et Brillhart (2002), dont certains résultats étaient contenus dans la banque Tâches, 
était doté d’un dispositif permettant de suspendre le prélèvement lors d’activités autres que le 




périodes avec exposition, alors que certaines autres études présentes, dont celles de Nash et 
Williams (2000) et Croteau et coll. (2004), rapportaient la présence de périodes de pause au 
cours de l’évaluation.  L’inclusion de la durée d’échantillonnage dans cette analyse permet 
également de tenir compte de la durée d’exécution différente selon la nature de la tâche 
réalisée dans l’estimation des niveaux d’exposition.  Dans le cas de l’analyse en fonction du 
titre d’emploi, la tendance observée pourrait également être due à des considérations d’ordre 
analytique.  Par exemple, la méthode 7500 du NIOSH requiert une masse de poussières sur le 
filtre inférieure à 2mg (NIOSH 2003); une durée d’échantillonnage plus courte peut donc être 
nécessaire lors de fortes expositions pour ne pas dépasser cette quantité.  À l’opposé, une 
durée plus longue serait requise dans le cas d’expositions plus faibles pour prélever une 
quantité de matière suffisante pour obtenir un résultat supérieur à la limite de détection de la 
méthode d’analyse.  Cette explication peut donc remettre en question la pertinence d’inclure la 
variable de durée dans la modélisation et dans les prédictions en fonction du titre d’emploi, 
puisque les échantillons ne couvrant qu’une partie de la journée pourraient être considérés 
comme représentatifs du quart de travail complet.  Une analyse de sensibilité réalisée en 
excluant la variable de durée de la modélisation a résulté en des concentrations plus élevées 
pour tous les titres d’emploi à l’exception du foreur, avec une augmentation médiane de 30%.  
Les prédictions plus élevées sans la variable de durée ne changeaient toutefois pas le constat 
de surexposition chez les travailleurs des titres d’emploi évalués. 
Les tendances temporelles liées à l’exposition à des contaminants en milieu de travail sont 
généralement à la baisse, selon deux méta-analyses (Symanski et coll. 1998; Creely et coll. 
2006), et peuvent notamment être dues à une meilleure maîtrise des facteurs (p.ex. 
administratifs, économiques ou technologiques) associés à l’exposition (Kromhout et 




spécifiques, avec une diminution de 11% par année.  Dans le cas des données portant sur le 
quart de travail, cette tendance était également présente pour les données provenant 
d’inspections, avec une baisse importante de 17% par année.  Par contre, les données issues 
des autres stratégies visant à comparer l’exposition à une valeur limite montraient une 
augmentation de 7% par année.  Cette tendance inverse se traduisait par des niveaux 
d’exposition plus élevés pour les données d’inspection au début de la période couverte, mais 
plus faible que les données provenant d’autres stratégies à la fin.  Bien que l’évolution à la 
baisse dans le cas des données d’inspection puisse être due à la mise en place de mesures 
correctives suite à un avis de non-conformité, les informations disponibles dans la banque de 
données ne permettent pas d’identifier des mesures répétées dans le temps au sein d’une 
même entreprise ou d’un même chantier. La mise en commun de données d’exposition 
provenant de différentes sources semble être une explication plus probable des tendances 
différentes retrouvée dans nos analyses.  La répartition de l’année de l’évaluation pour les 
différentes catégories de titres d’emploi, tâches et autres déterminants était inégale dans les 
deux sous-banques, ce qui peut donner lieu à des effets complexes à interpréter, comme ici.  
Ces différentes tendances peuvent également être liées à des facteurs qui ne sont pas 
documentés dans la banque de données et donc confondus en partie par l’effet de l’année.  Les 
prédictions ont donc été réalisées en prenant la valeur médiane de l’année d’échantillonnage 
et, pour les titres d’emploi, en donnant une part égale aux deux stratégies d’échantillonnage 
afin de minimiser les effets des tendances temporelles sur les estimations. 
Les effets reliés à la nature des chantiers de construction montrent que les projets de 
nouvelle construction sont associés à des niveaux d’exposition plus faibles que ceux de 
rénovation et de démolition. Il est probable que le degré de confinement soit plus faible pour 




dans un environnement extérieur.  En ce qui a trait au secteur d’activité, les chantiers 
résidentiels étaient associés à des niveaux d’exposition plus élevés dans les deux analyses, 
comparativement à la catégorie de référence Génie civil et voirie.  Certaines particularités de ce 
secteur, notamment une proportion importante de travailleurs autonomes et/ou petites 
entreprises non-syndiquées, font que les ressources dédiées en santé et sécurité du travail sont 
relativement moindres que dans les autres secteurs (Mayhew et Quinlan 1997; Methner 2000; 
Darragh et coll. 2004) et peuvent expliquer en partie ces résultats. 
Les méthodes employées pour l’évaluation des effets liés à l’environnement de travail et 
aux moyens de maîtrise différaient entre les deux analyses.  L’utilisation de moyens de maîtrise 
dans l’analyse en fonction du titre d’emploi a été évaluée selon la présence ou l’absence, en 
raison du manque d’information sur le type employé pour une grande proportion des données 
d’exposition.  Les effets observés allaient dans la direction anticipée avec des niveaux 
d’exposition plus élevés sans l’utilisation d’un moyen de maîtrise (incluant la ventilation 
générale) et dans un environnement intérieur. Le portrait est plus complexe pour l’analyse des 
tâches avec des écarts marqués entre l’extérieur et l’intérieur, et l’influence de la ventilation. 
Les niveaux d’exposition les plus faibles étaient reliés à l’environnement extérieur en présence 
du vent, soit la catégorie de référence, alors que l’absence de vent était associée à des 
concentrations 25 fois plus élevées.  L’impact du vent sur l’exposition a également été relevé 
par l’étude de Forest et Tremblay (2007), avec une baisse de la moyenne arithmétique des 
concentrations en quartz respirable de 0.25 mg/m3 à 0.05 mg/m3 avec un vent de 30 km/h lors 
de l’utilisation de marteaux-piqueurs.  Les travaux réalisés à l’intérieur étaient associés à des 
niveaux approximativement 10 fois plus élevés que la catégorie de référence, avec un faible 
effet de la ventilation générale.  Compte tenu des contrastes importants observés dans les 




un part égale aux quatre combinaisons (extérieur/intérieur et avec/sans présence de courants 
d’air) dans le scénario de prédiction des niveaux d’exposition. 
Tous les types de moyens de maîtrise présents dans la banque Tâches étaient associés à 
une diminution des niveaux d’exposition, en particulier la ventilation locale (-64%) et 
l’utilisation d’un procédé humide intégré à l’outil (-80%).  Pour ces derniers, les effets estimés 
étaient légèrement plus faibles que dans les études – pour la plupart de devis expérimental – 
recensées par Beaudry et coll. (2011), qui dépassaient régulièrement 90% d’efficacité.  Or, ces 
études impliquent souvent le contrôle des sources de variabilité pour ajuster certains 
paramètres (débit d’air/eau, étanchéité) et obtenir une efficacité maximale de ces dispositifs.  
Nos résultats indiquent donc que ces équipements demeurent très efficaces pour réduire les 
concentrations en silice respirable dans des conditions plus représentatives pour une variété de 
tâches. 
La littérature indique que la sélection d’un moyen de maîtrise ne dépend pas uniquement 
de l’efficacité de celui-ci, et que d’autres facteurs doivent être pris en compte dont la 
compatibilité avec l’outil et la nature de la tâche effectuée.  L’arrosage de la surface du 
matériau ou des poussières générées peut être contre-indiqué avec des outils électriques, et 
peut augmenter les risques de glissade, surtout lorsque la température est sous le point de 
congélation (Almaguer et coll. 2001; Croteau et coll. 2004; Meeker et coll. 2009).  Certaines 
études ont par ailleurs relevé que les outils munis d’un système d’aspiration des poussières 
peuvent être plus lourds et encombrants et gêner le travail (Nash et Williams 2000; Yasui et 
coll. 2003).  De plus, l’efficacité des systèmes d’aspiration peut dépendre de l’étanchéité du 
dispositif permettant la collecte des poussières (Flynn et Susi 2003).  Pour les deux types de 
moyens de maîtrise, la formation des travailleurs à ces systèmes et leur entretien est 




changement des filtres sur les systèmes d’aspiration (Thorpe et coll. 1999).  L’adoption de 
bonnes pratiques de travail et la substitution pour certains matériaux sont d’autres moyens 
non-techniques permettant de réduire les niveaux d’exposition (Beaudry et coll. 2011). 
5.5. Analyse des niveaux d’exposition à la silice 
Les fréquences de dépassement de la valeur sanitaire de l’ACGIH sur 8 heures étaient 
toutes supérieures au niveau d’acceptabilité de 5%, et ce, pour tous les titres d’emplois 
évalués. En supposant que les estimations sur le quart de travail soient effectivement 
représentatives de l’exposition moyenne chez les catégories de travailleurs évaluées, les 
risques à la santé respiratoire seraient donc potentiellement importants.  Le constat de 
surexposition des travailleurs de la construction à la silice est cohérent avec les conclusions 
d’autres études (Rappaport et coll. 2003; Flanagan et coll. 2006) qui étaient basées sur le seuil 
précédent de l’ACGIH (0,05 mg/m3).  Cette valeur a été jugée insuffisante en 2006 pour 
protéger la santé des travailleurs contre la silicose et le cancer du poumon (ACGIH 2010).  
Quant à la norme québécoise de 0.1 mg/m3, une étude du Centre international de recherche 
sur le cancer a montré un risque excédentaire du cancer du poumon lié à la silice sur une durée 
de vie de 1,1 % à 1,7 % (Steenland et coll. 2001).  Les fréquences de dépassement estimées de 
la valeur limite québécoise étaient toutefois égales ou supérieures à 50 % pour cinq titres 
d’emploi, indiquant une valeur d’exposition moyenne pondérée sur huit heures supérieure à la 
norme pour au moins un quart de travail sur deux.  Les résultats indiquent donc que les niveaux 
d’exposition à la silice sur les chantiers de construction doivent être réduits afin de protéger la 
santé des travailleurs contre les maladies professionnelles, notamment par la mise en place de 




Les niveaux d’exposition estimés pour les tâches exécutées en fonction du scénario de 
prédiction développé étaient supérieurs à la valeur seuil de l’ACGIH pour près de la moitié 
d’entre elles, et à la norme québécoise pour 7 catégories.  Il est toutefois important de noter 
que la comparaison à ces valeurs limites n’est valide que si ces tâches sont effectuées de façon 
continue sur une durée de 8 heures.  Les estimations allaient pour la plupart dans la direction 
anticipée, avec les tâches telles que le décapage au jet de sable, le meulage de joints de 
brique/pierre et le forage de tunnels figurant parmi celles générant les plus fortes expositions. 
D’autre part, les niveaux prédits pour les activités de préparation des matériaux et le nettoyage 
étaient parmi les plus faibles.  Bien que l’évaluation de l’exposition sur de courtes périodes est 
généralement déconseillée pour contrôler le risque de maladies chroniques liées à l’exposition 
professionnelle (Rappaport 1991), elle peut permettre une meilleure compréhension de la 
variabilité sur le quart de travail.  Le modèle prédictif dans la seconde analyse permet d’estimer 
la contribution des différentes tâches réalisées durant la journée de travail en fonction de leur 
durée d’exécution et des autres facteurs associés à l’exposition.  Ce modèle permet également 
d’estimer la réduction apportée par les différents types de moyens de maîtrise des poussières à 
la source pour les tâches générant des niveaux d’exposition élevés. 
Certaines tâches évaluées sont reliées à un titre d’emploi en particulier selon les 
conventions collectives régissant le secteur de la construction en vigueur au Québec 
(Commission de la Construction du Québec 2010a, 2010b, 2010c, 2010d).  Notons par exemple 
le meulage de joints de brique, pour le métier de briqueteur-maçon, et le forage de tunnels 
pour le travailleur souterrain. Les niveaux d’exposition élevés estimés pour ces tâches peuvent 
expliquer en grande partie les concentrations moyennes égales ou supérieures à la norme 
québécoise prédites pour un quart de 8 heures.  Par ailleurs certains titres d’emploi sont 




manœuvres pipelines, spécialisés et journaliers.  Par exemple, le manœuvre pipeline peut 
effectuer autant le décapage par projection d’abrasif que le contrôle de circulation, deux 
tâches avec des niveaux d’exposition dramatiquement différents.  Les 357 mesures pour le 
manœuvre spécialisé dans le banque Métiers représentent également 15 catégories de tâches 
dont 12 sont présentes dans la banque Tâches. 
L’analyse en fonction des tâches permet donc d’identifier et d’estimer la contribution des 
tâches les plus problématiques sur le profil d’exposition et de favoriser la mise en place de 
mesures de contrôle pour diminuer les concentrations à des niveaux plus acceptables.  
Toutefois, l’inclusion des effets des deux types de moyens de maîtrise les plus efficaces (la 
ventilation par aspiration à la source et les procédés humides sur l’outil) dans le scénario de 
prédiction a montré que la réduction apportée sur l’exposition était insuffisante pour atteindre 
la valeur guide de l’ACGIH pour les tâches les plus polluantes dont le meulage de joints de 
brique et le forage de tunnels.  Par ailleurs, toutes les études visant à évaluer l’efficacité des 
moyens de maîtrise revues par Beaudry et coll. (2011), concluaient que ces moyens 
n’assuraient pas le respect les valeurs limites d’exposition à la silice pour une durée de 8 
heures.  Le port d’appareils de protection respiratoire appropriés selon le Guide des appareils 
de protection respiratoire utilisés au Québec3 demeurerait donc nécessaire pour certaines 
tâches pour rencontrer les normes d’exposition.  De plus, l’ajustement et l’entretien de ces 
appareils dans le cadre d’un programme de protection respiratoire sont des éléments 
essentiels pour maintenir une protection efficace afin de protéger la santé des travailleurs 
(ibid.). 
  







5.6. Limites de ce travail 
5.6.1. Limites liées au manque de documentations des facteurs reliés à l’exposition 
Un élément commun de ce travail avec l’étude de Flanagan et coll. (2006) concerne la 
proportion importante de valeurs manquantes pour certains déterminants-clés, dont 
l’utilisation de moyens de maîtrise, l’environnement de travail et le type de projet et chantier.  
Cette proportion s’élevait à approximativement 33% des données pour ces variables dans la 
banque Tâches, et 66% dans la banque Métiers.  Or, l’exclusion des résultats contenant au 
moins un déterminant non-documenté aurait résulté en des sous-banques comprenant 409 
mesures d’exposition pour les titres d’emploi, et 697 pour les tâches, ce qui aurait 
dramatiquement réduit le nombre de circonstances couvertes par ces deux analyses. 
L’importance des données manquantes dans l’analyse des titres d’emploi s’explique 
principalement par les mesures visant à évaluer la conformité réglementaire provenant des 
États-Unis dans l’analyse par quart de travail, dont la proportion d’informations manquantes 
pour les variables d’environnement, moyen de maîtrise et secteur d’activité était supérieure à 
80% dans l’analyse de Flanagan et coll.  Plusieurs auteurs ont relevé le manque de 
documentation des variables associées aux données d’inspection américaines, principalement 
regroupées dans la banque de données IMIS (Gomez 1997; Teschke et coll. 1999; Melville et 
Lippmann 2001). De plus, Gomez (2000) notait que les informations colligées dans cette 
banque de données ne visent pas à priori leur utilisation ultérieure dans les études 
épidémiologiques et analyses des déterminants de l’exposition, une situation également 
relevée par Lavoué (2006) concernant d’autres banques de données d’exposition. Des 
recommandations sur les informations accompagnant les mesures d’expositions dans les 




(1993), Harris (1995), Lippmann (1995), Rajan et coll. (1997) et un comité conjoint de l’AIHA4 et 
de l’ACGIH (1996) pour faciliter leur utilisation future à des fins de recherche. L’information 
permettant d’interpréter et de caractériser les niveaux d’exposition en milieu de travail peut 
également être déficiente dans les articles de publications scientifiques (Caldwell et coll. 2000; 
Bakke et coll. 2007; Pronk et coll. 2009). 
La documentation plus rigoureuse des facteurs associés aux expositions suite aux 
recommandations de ces auteurs ne peut évidemment pas être étendue aux données 
d’exposition déjà consignées dans les articles publiés et les banques de données, et la 
problématique des informations manquantes demeure pour les études rétrospectives.  
L’imputation multiple, proposée par Rubin en 1978, est une méthode utilisée abondamment 
dans les sciences sociales, économiques et médicales pour surmonter cette difficulté (Schafer 
1999).  Cette démarche est conceptuellement similaire à la procédure de simulation Monte-
Carlo utilisée dans les deux analyses pour les données d’exposition rapportées sous forme de 
paramètres de synthèse.  La première des trois étapes décrites par Rubin (1996) consiste au 
départ à attribuer à chaque donnée manquante une série de valeurs plausibles générées 
aléatoirement à partir d’une distribution préalablement définie en fonction des autres 
déterminants documentés associés à un résultat.  Cette partie revient à créer un ensemble de 
réplications de la banque de données avec des valeurs potentiellement différentes pour les 
données manquantes.  Chaque réplique de la banque de données peut être analysée selon une 
méthode appropriée pour des ensembles de données complètes.  Les résultats de chaque 
itération sont ensuite combinés pour l’estimation finale des paramètres, tout en tenant compte 
de l’incertitude liée à la procédure d’imputation entre les itérations.  L’imputation multiple a 
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été récemment appliquée dans le domaine de l’hygiène du travail dans le traitement des 
valeurs d’exposition non-détectées (Krishnamoorthy et coll. 2009), mais à notre connaissance, 
pas encore dans le traitement de la description manquante des facteurs reliés à l’exposition.  
Par contre, la compatibilité de cette approche pour l’analyse de la banque de donnée en 
parallèle avec la mise en œuvre de la méthode de simulation des valeurs d’exposition 
provenant de paramètres de synthèse reste à établir. 
5.6.2. Limites liées à la représentativité et distribution des données d’exposition 
Certains facteurs associés à l’exposition étaient sous-représentés malgré l’exhaustivité des 
circonstances documentées dans la banque de données.  Par exemple, le métier de foreur était 
associé à la plus grande MG estimée sur 8 heures, mais sur la base de seulement 12 
échantillons, ce qui limite l’interprétation de ce résultat.  En outre, peu de mesures 
d’évaluation de tâches spécifiques provenaient du secteur résidentiel, un sous-groupe 
important mais relativement peu étudié, une situation également relevée par Methner (2000). 
De plus, certaines conditions de travail présentes dans les analyses ne sont peut-être pas 
représentatives de celles présentes sur la majorité des chantiers au Québec.  En particulier, les 
données d’exposition chez les couvreurs provenaient d’études réalisées dans le sud-ouest des 
États-Unis lors de la réfection de toitures en plaques de béton, utilisées rarement au Québec 
(Beaudry et coll. 2011). 
Le faible nombre de données d’exposition pour certaines circonstances explique en partie 
la répartition inégale des différentes catégories de déterminants qui a restreint le type 
d’analyse effectuée et les variables incluses dans le processus de modélisation.  Ces variables 
incluent notamment le type d’outil et matériau, la présence de sources d’exposition 




d’outils et matériaux étaient trop fortement associés aux tâches et titres d’emploi et leur 
inclusion aurait causé des problèmes de collinérarité et ainsi limité l’interprétation des 
résultats. Le cassage et le perçage de pièces de maçonnerie étaient les seules tâches associées 
à une variété d’outils et/ou matériaux documentés avec une taille d’échantillon suffisante pour 
permettre leur analyse plus détaillée sur les niveaux d’exposition. Dans le cas de l’instrument 
d’échantillonnage, les différents types de cyclones étaient aussi fortement associés à certaines 
tâches et types d’emploi et n’ont pas été retenus dans les deux analyses. 
Finalement, les données d’exposition provenant de la littérature et des banques de 
données gouvernementales sont récoltées sous différents motifs et ne représentent pas 
nécessairement un échantillon aléatoire et représentatif des populations à l’étude.  Une 
analyse des biais potentiels associés aux sources de mesures d’exposition présentée par Lavoué 
(2006) révèle que ceux-ci peuvent notamment être liés à sélection des milieux de travail 
évalués et à la stratégie d’échantillonnage. Pour cette dernière, l’analyse séparée de 
l’évaluation par tâche spécifique et par quart de travail, et la distinction entre la stratégie de 
conformité réglementaire et les autres stratégies pour les mesures sur un quart de travail, ont 
permis de compenser en partie cette problématique.  L’importance de la variable de stratégie 
dans cette analyse suggère une différence marquée entre les données provenant d’inspections 
et celles n’ayant pas une portée légale.  Cette situation peut être due à l’approche préconisée 
par les inspecteurs américains qui tendraient à cibler les situations potentiellement hors-
normes (Froines et coll. 1986; Yassin et coll. 2005) contrairement aux autres stratégies de 
mesure. Les moyennes d’exposition pour les titres d’emplois sur 8 heures ont donc été 
estimées en donnant une part égale aux effets liés aux deux stratégies d’échantillonnage. 
L’utilisation de modèles linéaires mixtes avec la source de données comme effet aléatoire 




d’exposition provenant d’une même source, qui peut être due notamment la à stratégie 
d’échantillonnage.  Ce type de modèle permet de tenir compte de l’hétérogénéité dans les 
devis et conditions entre les études et est particulièrement indiqué dans les méta-analyses de 
résultats issus de la littérature (Berkey et coll. 1995; Thompson et Sharp 1999).  Les sources de 
données étaient toutefois fortement associées à la stratégie pour l’analyse des titres d’emploi, 
et avec le type de moyen de maîtrise et le secteur d’activité dans le cas de l’analyse des tâches.  
Cette stratégie de modélisation a dû être abandonnée en raison de ces problèmes de 
corrélation, une situation similaire à celle rencontrée Hein et coll. (2008; 2010) dans l’analyse 
de deux banques de données d’exposition compilées à partir de la littérature.  Il demeure 
néanmoins plausible que la mise en commun de données d’exposition provenant de différentes 
sources permette de compenser les biais reliés à la sélection des entreprises et/ou travailleurs 
évalués et stratégies d’échantillonnage entre les études sur les niveaux estimés.  L’utilisation de 
données d’exposition de la littérature permet non seulement de couvrir un plus grand nombre 
de circonstances, mais également d’obtenir une taille d’échantillon plus grande pour ces 
conditions de travail et donc moins sensible aux biais reliés aux études prises individuellement. 
5.7. Conclusion 
Les opérations et conditions de travail changent continuellement d’un chantier de 
construction à l’autre, ce qui complique la démarche d’anticipation et de prévention des 
risques reliés à l’exposition à la silice dans cette industrie.  L’utilisation de données provenant 
de la littérature, malgré certaines limites, est une approche peu exigeante en termes de 





Les données d’exposition préexistantes ont permis dans ce travail de développer des 
modèles prédictifs de l’exposition en fonction des titres d’emploi et des tâches exécutées en 
tenant compte des caractéristiques du milieu de travail.  L’utilisation de l’inférence 
multimodèle a permis d’identifier les déterminants ayant le plus d’influence sur les niveaux 
d’exposition et de quantifier leurs effets.  Nos résultats indiquent que la variabilité associée à 
l’estimation des moyennes géométriques et paramètres de régression, due à la méthode de 
Monte-Carlo permettant l’analyse combinée des résultats sous forme agrégée et uniques, est 
relativement faible et ce, en utilisant un nombre modéré de répétitions. 
Les niveaux d’expositions moyens sur un quart de travail de 8 heures suggèrent que la 
majorité des travailleurs de cette industrie sont surexposés par rapport au seuil de l’ACGIH, et 
sont donc sujets à développer des maladies respiratoires à long terme.  Les modèles 
développés à partir des mesures visant à évaluer l’exposition sur la base des tâches effectuées 
permettent de cibler les activités qui ont le plus grand impact sur les niveaux et de mettre en 
place des mesures de contrôle.  Par contre, les moyens techniques de maîtrise des poussières à 
la source ne permettent pas nécessairement de réduire l’exposition à des niveaux acceptables 
pour les tâches les plus polluantes.  Nos résultats indiquent que l’utilisation de la protection 
respiratoire appropriée demeure inévitable pour ces tâches afin de protéger les travailleurs 
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